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Re´sume´
Ce travail de the`se s’inscrit dans le contexte du de´veloppement de la robotique dans
la construction. On s’inte´resse ici a` la construction robotise´e de structures mac¸onne´es
complexes en ayant recours a` de la vision artificielle.
La construction sans cintre e´tant un enjeu important en ce qui concerne la produc-
tivite´ sur un chantier et la quantite´ de de´chets produits, nous explorons, a` cet effet,
les possibilite´s qu’offre la rigidite´ en flexion inhe´rente aux mac¸onneries topologiquement
autobloquantes. La ge´ne´ration de ces dernie`res, classique dans le cas plan, est ge´ne´ralise´e
ici a` la conception de structures courbes, a` partir de maillages de quadrangles plans et
de manie`re parame´trique, graˆce aux logiciels Rhinoceros 3D / Grasshopper. Pour cela,
nous proposons un ensemble d’ine´galite´s a` respecter afin que la structure obtenue soit
effectivement topologiquement autobloquante. Ces ine´galite´s permettent, par ailleurs,
d’introduire un re´sultat nouveau ; a` savoir qu’il est possible d’avoir un assemblage de
blocs dans lequel chacun des blocs est topologiquement bloque´ en translation, mais un
sous-ensemble – constitue´ de plusieurs de ces blocs – ne l’est pas. Un prototype de ma-
c¸onnerie a` topologie autobloquante est finalement conc¸u. Sa conception repose sur une
de´coupe des joints d’inclinaison variable qui permet de le construire sans cintre.
En paralle`le, nous abordons des aspects de vision artificielle robuste pour un envi-
ronnement chantier, environnement complexe dans lequel les capteurs peuvent subir des
chocs, eˆtre salis ou de´place´s accidentellement. Le proble`me est d’estimer la position et
l’orientation relative d’un bloc de mac¸onnerie par rapport a` un bras robot, a` partir de
simples came´ras ne ne´cessitant pas d’e´tape de calibration. Notre approche repose sur
l’utilisation de re´seaux de neurones convolutifs de classification, entraˆıne´s a` partir de
centaines de milliers d’images synthe´tiques de l’ensemble bras robot + bloc, pre´sentant
des variations ale´atoires en terme de dimensions et positions du bloc, textures, e´clairage,
etc, et ce afin que le robot puisse apprendre a` repe´rer le bloc sans trop de biais d’en-
vironnement. La ge´ne´ration de ces images est re´alise´e graˆce a` Unreal Engine 4. Cette
me´thode permet la localisation du bloc par rapport au robot avec une pre´cision mil-
lime´trique, sans utiliser une seule image re´elle pour la phase d’apprentissage ; ce qui
constitue un avantage certain puisque l’acquisition de donne´es repre´sentatives pour l’ap-
prentissage est un processus long et fastidieux. Nous avons e´galement construit une base
de donne´es riche, constitue´e d’environ 12000 images re´elles contenant un robot et un
bloc pre´cise´ment localise´s, permettant d’e´valuer quantitativement notre approche et de
la rendre comparable aux approches alternatives. Un de´monstrateur re´el inte´grant un
bras ABB IRB 120, des blocs paralle´le´pipe´diques et trois webcams a e´te´ mis en place
pour de´montrer la faisabilite´ de la me´thode.
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Abstract
The context of this thesis work is the development of robotics in the construction indus-
try. We explore the robotic construction of complex masonry structures with the help of
computer vision.
Construction without the use of formwork is an important issue in relation to both
productivity on a construction site and the amount of waste generated. To this end, we
study topological interlocking masonries and the possibilities they present. The design of
this kind of masonry is standard for planar structures. We generalize it to the design of
curved structures in a parametrical way, using PQ meshes and the softwares Rhinoceros
3D and Grasshopper. To achieve this, we introduce a set of inequalities to respect in
order to have a topological interlocked structure. These inequalities allow us to present
a new result. Namely, it is possible to have an assembly of blocks in which each block is
interlocked in translation, while having a subset – composed of several of these blocks –
that is not interlocked. We also present a prototype of topological interlocking masonry.
Its design is based on variable inclination joints, allowing construction without formwork.
In parallel, we are studying robust computer vision for unstructured environments like
construction sites, in which sensors are vulnerable to dust or could be accidentally jostled.
The goal is to estimate the relative pose (position + orientation) of a masonry block
with respect to a robot, using only cheap cameras without the need for calibration. Our
approach relies on a classification Convolutional Neural Network trained using hundreds
of thousands of synthetically rendered scenes with a robot and a block, and randomized
parameters such as block dimensions and poses, light, textures, etc, so that the robot can
learn to locate the block without being influenced by the environment. The generation
of these images is performed with Unreal Engine 4. This method allows us to estimate a
block pose very accurately, with only millimetric errors, without using a single real image
for training. This is a strong advantage since acquiring representative training data is a
long and expensive process. We also built a new rich dataset of real robot images (about
12,000 images) with accurately localized blocks so that we can evaluate our approach
and compare it to alternative approaches. A real demonstrator, including a ABB IRB
120 robot, cuboid blocks and three webcams was set up to prove the feasibility of the
method.
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Chapitre 1
Introduction
1.1 Contexte
Depuis les 20 dernie`res anne´es, la croissance de la productivite´ dans le domaine de
la construction est de seulement 1% par an alors qu’elle est de 3, 6% pour l’industrie
manufacturie`re. Pour les pays de´veloppe´s, tels la France ou les Etats-Unis, cette pro-
ductivite´ est meˆme stagnante (Barbosa et al., 2017). Ceci est notamment cause´ par une
importante re´gulation de cette industrie, une forte de´pendance au secteur public et des
sous-investissements en recherche et de´veloppement. Parmi les sept domaines cite´s par
Barbosa et al. (2017) pour ame´liorer cette productivite´, on trouve entre autres un recours
accru a` l’automatisation et aux technologies digitales, notamment par l’acce´le´ration de la
construction sur site graˆce a` la robotique. Pour accompagner cette re´volution et de´velop-
per les aspects de construction robotise´e et de chantier du futur, des projets nationaux
ont e´te´ lance´s, notamment en Suisse (dfab 1) mais e´galement en France (DiXite 2, Projet
Matrice 3).
La robotisation de la construction n’est en revanche pas une ide´e nouvelle. Bock and
Langenberg (2014) nous rappellent que suite a` la seconde guerre mondiale, des tentatives
d’industrialisation du proce´de´ de construction apparurent afin de faire face au de´fi de
la reconstruction. Cela passa notamment par la pre´fabrication, la standardisation et la
structuration du chantier – environnement ge´ne´ralement non structure´. Le choc pe´tro-
lier de 1973 a eu raison de cet e´lan en occident mais pas en Asie, notamment au Japon.
En 1975, on assista au de´veloppement de robots de construction effectuant des taˆches
uniques, re´pe´titives, de manie`re non autonome (Fig. 1.1a et 1.1b) ; l’utilisation de ce
type de robots e´tant viable a` la condition que le chantier soit restructure´ a` l’image d’une
usine. Cela a mene´ a` l’e´laboration a` partir de 1982 de chantiers automatise´s inte´gre´s,
sorte d’usine mobile sur le site de construction dans laquelle des robots monotaˆches sont
directement inte´gre´s (Fig. 1.1c).
1. http://www.dfab.ch/
2. https://dixite.future-isite.fr/
3. http://www.matrice-impression3d.fr/projet/
1
(a) Shimizu Corporation, Ro-
bot de finition du be´ton, 1987
(b) T. Bock, ESPRIT 3 6450
ROCCO, 1992
(c) Obayashi Corporation,
Concept de site de construc-
tion automatise´ inte´gre´,
1985
Figure 1.1 – Exemples de robots monotaˆches et de chantier automatise´ inte´gre´ issus de
Bock and Langenberg (2014)
A` travers ces chantiers automatise´s inte´gre´s transparaˆıt la ne´cessite´ de concevoir un
chantier de manie`re spe´cifique pour une construction par des robots. C’est le concept de
Conception Oriente´e Robot, ou bien Robot Oriented Design :
Robot-oriented design (ROD) is a central concept for enabling efficient construc-
tion automation and in particular integrated automated construction sites,
all of which use, knowingly or unknowingly, ROD elements. It is concerned
with the coadaptation of construction products and automated or robotic
technology, so that the use of such technology becomes applicable, simpler,
more robust, or more productive or efficient. (Bock and Linner, 2015)
Le ROD implique une co-adaptation. D’un coˆte´, la conception de la construction est
adapte´e afin que cette dernie`re soit plus aise´ment re´alisable par des robots ; d’un autre
coˆte´, les robots sont adapte´s aux contraintes de la construction.
Dans cette the`se, nous explorons deux manie`res d’adopter une de´marche ROD :
— en concevant diffe´rement une structure mac¸onne´e afin qu’elle soit plus aise´ment
constructible par des robots
— en de´veloppant une me´thode de vision artificielle robuste a` un environnement non
structure´ tel un chantier, utilisant des came´ras non calibre´es, afin d’apporter de la
flexibilite´ aux robots
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1.2 Robot Oriented Design pour la mac¸onnerie
Ce travail de the`se s’inte´resse particulie`rement a` la construction robotise´e de mac¸on-
neries – i.e. de constructions compose´es de blocs (briques, pierres, parpaing, etc) unis ou
non par un liant. Cette proble´matique en tant que telle n’est pas nouvelle (cf. Fig. 1.1b),
diverses e´quipes de recherche l’e´tudient (notamment Gramazio et Kolher a` Zurich ou la
Chair of Building Realisation and Robotics a` Munich) et certaines entreprises proposent
de´ja` des produits commerciaux pour empiler des briques avec des bras robots (Construc-
tion Robotics ou Fastbrick entre autres). Une des spe´cificite´s de ce travail est d’explorer
une nouvelle manie`re de concevoir des mac¸onneries s’inspirant du ROD.
Premie`rement, nous adaptons la forme des blocs pour pouvoir construire sans cintre,
afin de rendre l’assemblage par des robots plus aise´. Deuxie`mement, nous de´veloppons
des algorithmes de vision artificielle, adapte´e aux contraintes du chantier, pour localiser
et estimer la pose (position + orientation) de ces blocs.
1.2.1 Construction sans cintre pour un assemblage robotise´ simplifie´
L’un des enjeux dans la construction d’ouvrages mac¸onne´s est celui du franchis-
sement. Comment construire au dessus d’un espace avec des e´le´ments plus petits que
l’espace a` franchir ? En ge´ne´ral, une structure temporaire (un cintre, des e´tais, etc) est
mise en place, puis enleve´e une fois que toutes les pie`ces ne´cessaires a` la stabilite´ sont
installe´es. Pour un arc mac¸onne´ par exemple, il s’agit d’un cintre sur lequel sont place´s
les voussoirs de l’arc. Une fois le dernier bloc place´ – la cle´ de vouˆte – l’arc est stable
et le cintre peut eˆtre enleve´. Idem pour la construction en be´ton d’un plafond ou d’un
plancher, le coffrage est enleve´ une fois que le be´ton a pris. Ne´anmoins, en concevant
la structure diffe´remment et en changeant l’ordre d’assemblage, il peut eˆtre possible de
limiter, voire d’e´viter, le recours a` ce type de structures temporaires.
Choisy (1883) expose par exemple les principes de construction sans cintrage des
vouˆtes byzantines. Une manie`re classique de construire une vouˆte en berceau, mais ne´-
cessitant un cintre, est de la construire par ”assises rayonnantes”. Elle est construite
range´e par range´e, en commenc¸ant par les range´es infe´rieures (Fig. 1.2a) puis une fois la
dernie`re range´e supe´rieure place´e (range´e de cle´s de vouˆte), le cintre peut eˆtre enleve´. Les
Byzantins proce`dent autrement : au lieu de construire range´e par range´e, ils construisent
arcs par arcs. Une fois un arc construit, il est conside´re´ stable et un autre arc peut eˆtre
construit en s’appuyant sur l’arc pre´ce´dent ; la cohe´sion du mortier e´tant suffisante pour
maintenir les briques lorsque l’arc n’est pas complet. De plus, les arcs sont le´ge`rement
incline´s pour aider a` la cohe´sion (Fig 1.2b). L’ordre d’assemblage ainsi qu’une concep-
tion diffe´rente (incliner les briques) permettent donc de faciliter une construction sans
cintres. D’autres recherches plus re´centes explorent e´galement cette possibilite´ d’e´viter
ou limiter les cintres en jouant sur l’ordre d’assemblage (Deuss et al., 2014; Kao et al.,
2017).
Cet enjeu n’est certes pas spe´cifique a` la construction robotique, mais cette dernie`re
peut apporter des re´ponses nouvelles. Nous explorons donc dans cette the`se une concep-
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(a) En commenc¸ant par les range´es infe´rieures,
la vouˆte surplombe progressivement le vide. Un
cintre est ne´cessaire.
(b) En construisant arc par arc, en penchant
les arcs et en utilisant l’adhe´sion du mortier, le
cintre n’est pas ne´cessaire.
Figure 1.2 – Construction d’une vouˆte en berceau avec cintre et sans cintre selon Choisy
(1883)
tion diffe´rente des structures mac¸onne´es via une ste´re´otomie 4 adapte´e afin de construire
de tels ouvrages sans cintre et d’e´viter les couˆts et difficulte´s inhe´rents a` leur montage
et a` leur de´montage. Pour cela, des mac¸onneries dites topologiquement autobloquantes
sont e´tudie´es et nous explorons les possibilite´s que confe`re la de´coupe particulie`re de
leurs joints pour une construction sans cintre. Ainsi, l’assemblage par robot en est faci-
lite´ ; la contrepartie e´tant que chaque bloc peut eˆtre diffe´rent et l’ordre d’assemblage non
e´vident. Cette contrepartie n’est pas force´ment un proble`me de`s lors qu’on a recours au
nume´rique, a` des robots et a` de la vision artificielle. En effet, une fois qu’un robot est
entraˆıne´ a` reconnaˆıtre les blocs et qu’il connaˆıt les consignes d’assemblage, la varie´te´ des
ge´ome´tries des blocs et l’ordre d’assemblage non conventionnel ne pose pas force´ment
un proble`me supple´mentaire. C’est par cette co-adaptation que la conception de ces ma-
c¸onneries s’inscrit dans le ROD : les blocs sont conc¸us afin de simplifier l’assemblage par
robot (car pas de cintres ne´cessaires) et le robot, graˆce a` la vision artificielle adapte´e a`
l’environnement chantier, s’affranchit des contraintes lie´es a` la multitude de ge´ome´tries
de blocs, rendant ainsi la construction plus efficace.
1.2.2 Vision artificielle pour un environnement chantier
1.2.2.1 Objectifs et approche
Un autre enjeu est de permettre aux robots d’ope´rer dans un environnement chan-
tier, environnement peu structure´, en utilisant de simples came´ras observant la sce`ne.
La` encore, cette proble´matique n’est pas nouvelle puisque permettre a` un robot d’inter-
4. La ste´re´otomie est la science de la coupe des solides, terme essentiellement utilise´ pour la coupe
des pierres.
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agir avec le monde en utilisant seulement de simples images est l’une des motivations
initiales de la vision artificielle (Roberts, 1963). L’enjeu est de`s lors de reconnaˆıtre les
diffe´rents e´le´ments composant la sce`ne et leur position pre´cise l’un relativement a` l’autre.
Plus concre`tement, nous nous concentrons ici sur le proble`me de localiser et orienter des
blocs de construction par rapport a` un bras robot. Dans ce travail, nous poursuivons les
deux objectifs suivants :
Robustesse aux changements d’apparence Contrairement a` l’environnement rela-
tivement propre et structure´ des usines, un chantier est un environnement hostile pour la
vision artificielle. Les objets peuvent en effet changer d’apparences, a` cause par exemple
des variations de texture dues a` la poussie`re et au mauvais temps, des occultations in-
opine´es et des changements de luminosite´ dus aux conditions exte´rieures. Il y a donc
une forte demande de robustesse en meˆme temps qu’une grande pre´cision exige´e pour
la manipulation. Afin d’accomplir la taˆche propose´e, une approche possible est d’aligner
des mode`les 3D correspondant au bras robot et aux blocs sur l’image, les localiser par
rapport a` la came´ra et finalement les positionner les uns par rapport aux autres. Cepen-
dant, cela serait tre`s sensible aux changements de forme et d’apparence, qui peuvent eˆtre
omnipre´sents sur un chantier. Nous avons alors fait le choix de recourir uniquement a` des
me´thodes d’apprentissage. Nous pre´sentons ainsi une approche plus directe qui utilise les
avance´es re´centes dans l’utilisation des re´seaux de neurones convolutifs (CNNs). De tels
re´seaux ont l’avantage d’eˆtre ge´ne´riques, ils peuvent eˆtre facilement entraˆınables pour
eˆtre robuste a` beaucoup de perturbations (notamment les occultations, les changements
d’illumination ou de texture) et ils peuvent eˆtre applique´s aux images tre`s efficacement.
Ne´anmoins, les CNNs requie`rent une tre`s grande quantite´ d’images d’entraˆınement
annote´es. Bien qu’il est possible d’animer automatiquement un robot et un bloc de
construction devant une came´ra pour cre´er une telle base de donne´es, il faut ge´ne´ra-
lement des milliers d’heures pour collecter des images mettant en sce`ne des centaines
de milliers de situations (Pinto and Gupta, 2016; Levine et al., 2018). De plus, une
nouvelle base de donne´es est ne´cessaire a` chaque fois que le robot ou le bloc changent ;
cette solution n’est pas praticable. Afin de la rendre ge´ne´rique et facilement applicable
a` d’autres robots et d’autres types de bloc, sans avoir besoin de la longue et fastidieuse
e´laboration d’une base de donne´es d’images re´elles pour l’apprentissage, nous avons fait
le choix de recourir uniquement a` des images synthe´tiques. Nous montrons alors une
me´thode flexible qui prend simplement en entre´e des mode`les 3D, sans texture, d’un
bloc de construction (avec des variations parame´triques possibles) et le mode`le 3D d’un
robot (avec les positions possible de ses articulations). Cette me´thode ne ne´cessite au-
cune image re´elle. Elle est base´e sur un apprentissage virtuel en utilisant seulement des
images synthe´tiques et pourtant donne de bons re´sultats une fois e´value´e sur des images
re´elles.
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Utilisation de came´ras non calibre´es Dans des industries e´quipe´es de robots, ef-
fectuant des taˆches re´pe´titives et bien identifie´es, des came´ras pour le pilotage des robots
peuvent eˆtre place´es a` des endroits pertinents et pre´cis, et la de´termination de leurs pa-
rame`tres intrinse`ques et extrinse`ques – l’e´tape de calibration 5 – peut eˆtre re´alise´e une
fois pour toute. A` pre´sent, imaginons utiliser des robots sur un chantier. Puisque l’envi-
ronnement est tre`s peu structure´ et puisque les taˆches peuvent changer fre´quemment, il
n’y a pas de position de came´ra ge´ne´rique permettant de voir toutes les actions du robot.
Meˆme si plusieurs came´ras sont utilise´es conjointement pour fournir assez de prises de
vue pertinentes, certaines de ces came´ras devront eˆtre souvent de´place´es, soit manuelle-
ment (came´ras sur tre´pieds), soit en utilisant des came´ras monte´es sur des engins mobiles
tels que des robots d’observations ou des drones. Dans ces conditions, on pourrait en-
visager de prendre le temps de recalibrer les came´ras (vis-a`-vis du robot) apre`s chacun
de leurs mouvements mais cela serait tre`s contraignant. Nous visons donc un sce´nario
de construction robotise´e de mac¸onnerie qui ne ne´cessite pas d’e´tape de calibration car
cela est difficilement compatible avec les conditions de travail sur un chantier. De plus,
sur un chantier, les came´ras peuvent subir des chocs ou eˆtre de´place´es accidentellement,
parfois involontairement. Une des options est d’accrocher directement les came´ras sur
les robots mais le nombre de came´ras possibles ainsi que les points de vue accessibles
sont drastiquement re´duits. En outre, de telles came´ras sont plus expose´es a` la poussie`re
et aux accidents puisqu’elles sont plus proches des actions des robots. Nous avons alors
conside´re´ un sce´nario avec plusieurs came´ras non calibre´es – par exemple attache´es a` des
tre´pieds que l’on bouge au fur et a` mesure que la construction avance – , exte´rieures a`
la sce`ne et qui l’observent, sans ne´cessairement de points de repe`re fiables qui permet-
traient un e´talonnage absolu de la came´ra. Un exemple d’une telle sce`ne est repre´sente´
Figure 1.3.
1.2.2.2 De´fis
Pre´cision Les mors du pre´henseur utilise´ lors de nos expe´riences ont une course de
5 mm. La localisation du bloc doit donc eˆtre assez pre´cise pour que le robot puisse
effectivement saisir ce dernier. Le premier de´fi est donc de re´ussir a` pre´dire pre´cise´ment
la position relative d’un bloc de mac¸onnerie par rapport a` un bras robot, sans donne´es
de calibration et uniquement avec des techniques d’apprentissage.
Robustesse aux changements d’apparences Nous souhaitons estimer la pose (par
rapport a` un robot) d’objets de la cate´gorie compose´e de blocs paralle´le´pipe´diques aux
dimensions variables. Dans les images re´elles, les objets de cette cate´gorie peuvent subir
des changements d’apparence dus a` la poussie`re, a` la salete´, aux variations de textures,
5. La calibration (ou e´talonnage) des came´ras est une e´tape permettant de trouver la relation entre les
coordonne´es 3D d’un point de l’espace et ses coordonne´es 2D dans l’image de la came´ra. Elle ne´cessite
la de´termination de parame`tres intrinse`ques – internes a` la came´ra – et extrinse`ques – concernant la
position de la came´ra vis-a`-vis de son espace de travail et par rapport aux autres came´ras.
6
Figure 1.3 – Exemple de sce´nario de construction automatise´e de mac¸onnerie sans
calibration des came´ras. Le robot peut e´ventuellement eˆtre mobile. Nous pre´sentons
dans le Chapitre 6 une me´thode accomplissant l’estimation de pose relative pour une
variante de ce sce´nario avec un seul bloc paralle´le´pipe´dique.
d’illuminations, aux variations de l’arrie`re plan, etc . L’estimation de pose doit donc eˆtre
invariante a` ces changements d’apparences tout en e´tant suffisamment pre´cise.
E´cart de domaines entre images synthe´tiques et images re´elles Nous souhai-
tons utiliser uniquement des images synthe´tiques pour l’apprentissage. Cependant, des
images synthe´tiques et des images re´elles peuvent eˆtre tre`s diffe´rentes. Une me´thode
donnant de bons re´sultats sur des images synthe´tiques n’a a priori pas de raisons de
donner de bons re´sultats sur des images re´elles. Le dernier de´fi est donc de re´ussir a`
avoir de bons re´sultats sur des images re´elles malgre´ un apprentissage sur des images
synthe´tiques.
1.2.2.3 Contributions
Afin de re´pondre a` cet enjeu de vision robuste dans un environnement chantier, nous
explorons donc dans cette the`se la possibilite´ d’utiliser un dispositif ne ne´cessitant pas
d’e´tape de calibration des came´ras. Nos contributions sont les suivantes :
— Nous introduisons une nouvelle taˆche robotique de localisation relative sans ca-
libration des came´ras. Nous la formulons en de´tail et fournissons une proce´dure
7
ainsi qu’une base de donne´es d’images re´elles pour son e´valuation 6. Notre ap-
proche inclue une proce´dure en trois e´tapes dans laquelle une premie`re estimation
de position grossie`re est re´alise´e, puis affine´e une fois que le robot s’est de´place´
vers la cible.
— Nous montrons que la localisation relative tre`s pre´cise (millime´trique) peut eˆtre
atteinte avec uniquement des techniques d’apprentissage malgre´ le manque d’in-
formations de calibration.
— Nous montrons que l’apprentissage peut eˆtre re´alise´ sans aucune image re´elle, ou-
vrant la voie a` de l’apprentissage ge´ne´rique avec des formes et des objets arbitraires.
Ce travail a donne´ lieu a` une publication dans l’International Journal of Computer
Vision :
Loing, V., Marlet, R., and Aubry, M. (2018). Virtual training for a real application :
Accurate object-robot relative localization without calibration. International Journal of
Computer Vision, 126 :1045-1060
1.3 Organisation du manuscrit
Cette the`se explore la conception de mac¸onnerie pour une construction sans cintre et
une me´thode de vision artificielle robuste adapte´e a` un environnement chantier, le tout
afin de simplifier l’assemblage robotise´. Ce me´moire est organise´ en deux parties.
La premie`re partie expose l’e´tat de l’art. Nous introduisons d’abord un type d’as-
semblages, les assemblages topologiquement autobloquants, principalement e´tudie´s dans
la communaute´ des mate´riaux mais utilise´s parfois dans le domaine de la construction.
De tels assemblages avec des joints d’inclinaison variable n’ont e´te´ que tre`s peu e´tudie´s
(Chapitre 2) mais les utiliser en mac¸onnerie peut eˆtre une solution pour la construction
sans cintre. Nous exposons ensuite les principales me´thodes pour calculer la stabilite´ des
structures mac¸onne´es et montrons que celles-ci ne sont pas particulie`rement adapte´es a`
l’analyse de mac¸onneries dont la ge´ome´trie des joints est complique´e comme c’est le cas
pour les assemblages topologiquement autobloquants (Chapitre 3). Cette premie`re partie
pre´sente enfin l’apprentissage supervise´, les re´seaux de neurones et diffe´rentes techniques
de vision artificielle pour l’estimation de pose relative d’un bloc par rapport a` un robot
(Chapitre 4).
La seconde partie pre´sente les contributions de cette the`se. Nous exposons d’abord
une me´thode de construction d’assemblages topologiquement autobloquants pour des
surfaces courbes et avec des joints variables. Nous e´tudions plus pre´cise´ment le phe´-
nome`ne d’autoblocage et montrons certaines particularite´s de ce dernier. Cette partie
6. La page du projet avec la base de donne´es UnLoc (Uncalibrated Relative Localization) est http:
//imagine.enpc.fr/~loingvi/unloc/
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expose notamment un prototype de mac¸onnerie constructible sans cintre, graˆce a` l’uti-
lisation de joints variables (Chapitre 5). Enfin, nous montrons que l’apprentissage de
re´seaux de neurones convolutifs (CNN) sur des images synthe´tiques permet d’estimer
la position relative d’un bloc par rapport a` un bras robot dans des conditions proches
d’un environnement chantier. Ces re´seaux, entraˆıne´s sur images synthe´tiques mais utili-
se´s sur des images re´elles issues de simples came´ras, permettent ainsi d’attraper un bloc
paralle´le´pipe´dique sans avoir besoin de calibrer les came´ras (Chapitre 6).
Figure 1.4 – Villemard (1910) Chantier de construction e´lectrique, Visions de l’an 2000
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Premie`re partie
E´tat de l’art
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Chapitre 2
Mac¸onnerie topologiquement
autobloquante
Re´sume´ : Dans ce chapitre, nous pre´sentons les mac¸onneries topologiquement auto-
bloquantes par l’interme´diaire de la vouˆte plate d’Abeille. La ge´ome´trie particulie`re de
ses blocs la rapproche des assemblages a` topologie autobloquante. Nous pre´sentons ces
assemblages, certaines de leurs proprie´te´s ainsi que leur utilisation dans le domaine de
la construction. Nous montrons e´galement que ce type de mac¸onneries avec des joints
d’inclinaison variable ou issues de surfaces courbes complexes n’a e´te´ que tre`s peu e´tudie´.
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2.1 Vouˆte plate d’Abeille
Ge´ne´ralement, la coupe des joints d’une structure clave´e suit le principe de normalite´
(Fantin, 2017) qui implique la perpendicularite´ des joints avec l’intrados (Fig. 2.1).
Figure 2.1 – Arc dont les joints sont perpendiculaires a` l’intrados
Pour des raisons de stabilite´, il n’est cependant pas toujours possible de suivre ce
principe. C’est le cas notamment pour les plates-bandes ou les vouˆtes plates 1(Fig. 2.2).
Pour ces structures, la coupe des joints a un roˆle important dans la stabilite´.
(a) Plate-bande a` joints droits, perpendiculaires
a` l’intrados
(b) Plate-bande a` joints incline´s
Figure 2.2 – Plates-bandes respectant ou non le principe de normalite´. Pour avoir
stabilite´ de la plate-bande a` joints droits, la pousse´e aux appuis doit eˆtre tre`s grande.
Elle est moindre dans le cas des joints incline´s.
La vouˆte plate d’Abeille est un exemple de structure mac¸onne´e ne suivant pas le
principe de normalite´. Invente´e en 1699 par l’inge´nieur architecte Joseph Abeille, ame´-
liore´e quelques anne´es plus tard par le pe`re Se´bastien Truchet (Fig 2.3), cette vouˆte a
la particularite´ de permettre de couvrir une zone rectangulaire a` partir d’e´le´ments tous
identiques et de taille infe´rieure a` la zone a` couvrir (Fig 2.4).
1. Une plate-bande est une structure semblable au linteau au dessus d’une ouverture dans un mur
mais est compose´e de plusieurs blocs appele´s claveaux. La vouˆte plate est une ”vouˆte dont l’intrados est
un plan horizontal” (Littre´).
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Figure 2.3 – Vouˆtes plates d’Abeille (37) et de Truchet (38) dans Fre´zier (1737). On
remarquera aussi les structures re´ciproques (35) et (36).
(a) Face supe´rieure (b) Face infe´rieure
Figure 2.4 – Vouˆte plate d’Abeille.
Les claveaux 2 qui la composent sont des te´trae`dres dont deux areˆtes oppose´es sont
tronque´es (Fig 2.5). Une condition ne´cessaire a` la stabilite´ d’une telle vouˆte plate est
qu’elle soit contrainte a` sa pe´riphe´rie. Le principe sous-tendu par une telle structure est a`
rapprocher de celui des structures re´ciproques ; un bloc e´le´mentaire est supporte´ par deux
blocs voisins et supporte lui meˆme deux autres blocs voisins. Bien que tre`s astucieuse,
cette invention n’a pas e´te´ tre`s exploite´e jusqu’a` re´cemment. De par sa ste´re´otomie
particulie`re, la vouˆte plate d’Abeille est un exemple d’assemblage topologiquement
autobloquant.
Figure 2.5 – Claveau d’une vouˆte plate d’Abeille. On remarque qu’il s’agit d’un te´tra-
e`dre dont les areˆtes sont tronque´es.
2. Un claveau est le bloc e´le´mentaire d’une vouˆte plate ou d’une plate-bande. Un voussoir est celui
d’un arc ou d’une vouˆte courbe. Dans la suite de ce manuscrit nous emploierons souvent par simplification
le terme de bloc.
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2.2 Assemblage topologiquement autobloquant
2.2.1 De´finition
La vouˆte plate d’Abeille montre qu’il est possible de paver le plan par des te´trae`dres
(tronque´s) (Fig. 2.6). Ces dernie`res anne´es, ce type de pavage a e´te´ rede´couvert au moins
par deux fois. D’abord pour la conception de pavage pour la chausse´e (Glickman, 1984)
et, plus re´cemment, par la communaute´ des inge´nieurs en mate´riaux (Dyskin et al.,
2001a). En s’inspirant de la the´orie du ”bloc cle´” dans la me´canique des roches – bloc
qui empeˆche le mouvement de ses voisins de`s lors qu’il est maintenu en place – Dyskin
et al. (2001a) ont montre´ que dans un assemblage de te´trae`dres re´guliers dispose´s d’une
certaine fac¸on, il n’existe aucune cine´matique pour sortir un e´le´ment de cet assemblage
de`s lors que les voisins sont fixes, comme explique´e Fig. 2.7. A` condition que l’assemblage
soit contraint a` sa pe´riphe´rie, les blocs sont bloque´s sans avoir recours a` des cle´s de blo-
cage potentiellement sources de concentration de contrainte et plus difficiles a` fabriquer.
Puisque le blocage cine´matique des blocs vient de la ge´ome´trie meˆme de ces blocs et de
la manie`re dont le plan a e´te´ divise´, ces types de mate´riaux ont e´te´ nomme´s mate´riaux
a` topologie autobloquante ou topologically interlocked material (TIM).
(a) (b)
Figure 2.6 – Assemblage topologiquement autobloquant de te´trae`dres re´guliers.
Il n’y a pas de consensus entre les auteurs sur la de´finition d’autoblocage topolo-
gique. En effet, pour Ashby and Bre´chet (2003), l’autoblocage topologique correspond a`
des structures discre`tes et non lie´es capables de supporter des charges. Ainsi, un simple
mur de briques serait un assemblage topologiquement autobloquant pour la compres-
sion (axiale) mais pas pour la traction. Ne´anmoins, l’usage semble consacrer le terme
d’autoblocage topologique aux structures capables de supporter des charges selon toutes
les directions et rotations. Notons cependant la diffe´rence entre le blocage topologique
en translation, le blocage en rotation et le blocage topologique total. Dans la suite du
manuscrit, en conside´rant les blocs de la pe´riphe´rie de l’assemblage comme fixes, nous
retiendrons donc les de´finitions suivantes (que l’on comple´tera dans le Chapitre 5) :
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(a) (b) (c) (d) (e)
Figure 2.7 – Blocage cine´matique d’un te´trae`dre. Conside´rons les vecteurs poin-
tant du centre de la sphe`re vers un point dans la zone rouge a` la surface de cette sphe`re.
Un mouvement de translation selon un de ces vecteurs permet d’enlever le te´trae`dre
conside´re´ (a). Le contact plan-plan duˆ a` l’ajout d’un te´trae`dre voisin diminue cette zone
rouge de moitie´ (b). L’ajout d’un deuxie`me (c), puis d’un troisie`me te´trae`dre voisin (d)
diminue davantage cette zone rouge, jusqu’a` bloquer totalement le te´trae`dre en trans-
lation (e).
De´finition 1 : Dans un assemblage de blocs, un bloc est bloque´ en translation (resp.
rotation) s’il n’existe aucun mouvement infinite´simal de translation rectiligne (resp. rota-
tion) possible permettant de l’enlever de l’assemblage en conside´rant ses voisins comme
fixes.
De´finition 2 : Un assemblage de N blocs est topologiquement autobloquant en trans-
lation (resp. rotation) si chacun de ses N blocs est bloque´ en translation (resp.rotation).
De´finition 3 : Un assemblage de N blocs est totalement topologiquement autoblo-
quant s’il est topologiquement autobloquant en translation et en rotation.
Dyskin et al. (2003a) et Kanel-Belov et al. (2010) montrent l’e´quivalence entre blo-
cage topologique en translation et blocage topologique total pour certains assemblages
topologiquement autobloquants, en particulier ceux constitue´s de te´trae`dres.
2.2.2 Exemples d’assemblages topologiquement autobloquants
Assemblages topologiquement autobloquants de solides de Platon Dyskin
et al. (2001b, 2003b) proposent une me´thode – plus tard nomme´e moving cross-section
procedure (Kanel-Belov et al., 2010) – qui utilise des pavages re´guliers du plan par des
carre´s, des cercles, des hexagones ou des de´cagones afin de construire des assemblages
topologiquement autobloquants. Graˆce a` cette me´thode, des assemblages constitue´s des
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cinq solides de Platon 3 sont ainsi obtenus (Kanel-Belov et al., 2010). Outre l’assemblage
de te´trae`dres de la Fig. 2.6, un exemple avec des cubes est pre´sente´ Fig. 2.8. Nous verrons
plus en de´tail et de´velopperons cette proce´dure au Chapitre 5.
(a) Pavage du plan par des hexagones re´guliers (b) Assemblage autobloquant de cubes
Figure 2.8 – Assemblage topologiquement autobloquant de cubes obtenu a` partir d’un
pavage du plan par des hexagones graˆce a` la proce´dure moving cross-section. Le cube
est l’un des cinq solides de Platon.
Blocs oste´omorphes Les e´le´ments des assemblages pre´ce´demment mentionne´s sont
tous des polye`dres convexes et ont donc des faces planes. Dyskin et al. (2003c) ont
invente´ un autre type d’assemblage topologiquement autobloquant, souvent rencontre´
dans la litte´rature, ou` le blocage se fait graˆce la non-plane´ite´ des faces en contact. Vu
la ressemblance de ces blocs avec des verte`bres, ils ont e´te´ qualifie´s d’oste´omorphes
(Fig. 2.9a). Un des avantages de tels assemblages sur ceux pre´ce´demment mentionne´s
est que l’intrados et l’extrados sont ”lisses”. De plus, en choisissant bien les parame`tres
ge´ome´triques, il est possible de faire des coins (Fig. 2.9b). Ces blocs ne sont plus convexes
mais si la concavite´ est faible, on e´vite a priori de trop fortes concentrations de contraintes
(Dyskin et al., 2003c).
2.3 Proprie´te´s
Un assemblage topologiquement autobloquant peut eˆtre e´tudie´ d’un point de vue
mate´riau ou bien d’un point de vue structure.
Vu comme un mate´riau, un tel assemblage se classe parmi les mate´riaux architecture´s,
plus pre´cise´ment, architecture´s dans le but de renforcer par la fragmentation (Ashby
and Bre´chet, 2003; Dyskin et al., 2001b). Les interfaces entre blocs empeˆchent en effet
la propagation de fissures ; une ruine locale n’entraˆınant pas une ruine globale, contrai-
rement a` un mate´riau monolithique. Molotnikov et al. (2007) a d’ailleurs montre´ que les
assemblages de blocs oste´omorphes ont un palier de percolation de 25%. C’est-a`-dire que
sur un assemblage de dimension infinie, on peut en moyenne retirer ale´atoirement 25%
3. Les cinq solides de Platon sont le te´trae`dre, le cube, l’octae`dre, le dode´cae`dre et l’icosae`dre.
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(a) Bloc oste´omorphe (b) Blocs oste´ormorphes formant un coin
Figure 2.9 – Bloc oste´omorphe et assemblage de blocs oste´omorphes formant un coin.
des blocs sans ruine de l’assemblage. Cette proprie´te´ n’est ne´anmoins pas vraie pour les
assemblages de cubes.
Les principaux essais effectue´s sur de tels assemblages sont des essais d’indentations.
L’assemblage est maintenu dans un cadre rigide permettant une pre´contrainte late´rale,
le plus souvent variable. Une pousse´e verticale est exerce´e vers le bas en son centre (voir
Fig 2.10). Les valeurs d’efforts et de de´placements sont ensuite re´cupe´re´es pour e´tudier le
comportement mate´riau. Ces essais ont e´te´ effectue´s pour des assemblages de te´trae`dres
(Dyskin et al., 2001a; Khandelwal et al., 2012), de cubes (Estrin et al., 2004; Dugue´,
2013) ou de blocs oste´omorphes (Dyskin et al., 2003c; Autruffe et al., 2007; Brugger
et al., 2008; Dugue´, 2013). Le comportement est similaire pour ces diffe´rents types de
blocs : lors de la phase de chargement, les courbes force-de´placement font ressortir une
phase line´aire e´lastique suivi d’un comportement ductile. A` la fin de la de´charge, il y a
pre´sence d’un de´placement re´siduel. Par rapport a` une plaque monolithique e´quivalente,
la rigidite´ initiale est plus faible. Plus la pre´-compression late´rale est grande, plus cette
rigidite´ est grande (voir Fig 2.11). A` noter qu’avec des blocs dans un mate´riau fragile,
l’assemblage garde ce meˆme comportement ductile (Khandelwal et al., 2012; Dugue´,
2013). Autruffe et al. (2007) a e´tudie´ la sensibilite´ au coefficient de frottement en effec-
tuant des tests sur des blocs oste´omorphes en glace. En augmentant la tempe´rature de
la glace, le coefficient de frottement diminue. Il a ainsi e´te´ montre´ que plus le frottement
est faible, plus la rigidite´ initiale au chargement est faible, et l’e´nergie dissipe´e pour une
charge maximum e´quivalente, quant a` elle, est plus grande ; la fle`che re´siduelle e´tant elle
meˆme plus grande.
Vu comme une structure, les proprie´te´s e´tudie´es ne sont pas exactement les meˆmes.
Tout d’abord, l’e´chelle conside´re´e est de l’ordre du centime`tre, voire du me`tre, une e´chelle
plus typique du milieu de la construction. De plus, on s’inte´resse plutoˆt a` la stabilite´
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Figure 2.10 – Essai d’indentation d’un assemblage de cubes en aluminium (issu deEstrin
et al. (2004)
de la structure sous certains chargements, a` la transmission des efforts entre blocs, a` la
descente de charge ou a` la pousse´e aux bords. De ce point de vue, la litte´rature est moins
fournie.
Fleury (2009) a effectue´ un essai de chargement d’une vouˆte plate d’Abeille d’une
porte´e de l’ordre de 2 m. Il en ressort que le ratio pousse´e/charge est de l’ordre de 0.5 pour
des angles de joints de 60◦ avec l’horizontal, et donc comparativement plus faible que
celui d’une plate-bande de dimensions similaires (cf. Fig. 2.12). Plus les joints deviennent
verticaux, plus la pousse´e est grande. A` l’inverse, plus l’angle des joints avec l’horizontal
diminue, moins la pousse´e est grande ; mais les voussoirs travaillent davantage en flexion,
augmentant le risque de fissure du mate´riau (ici de la pierre) peu re´sistant en traction.
Brocato and Mondardini (2015) ont aussi e´tudie´ le comportement structurel de la vouˆte
plate d’Abeille. Il montre qu’elle se comporte plus comme une grille structurelle fle´chie
que comme une vouˆte en compression. En conside´rant les claveaux comme des poutres
e´paisses, ils montrent que l’e´nergie de de´formation est principalement une e´nergie de
de´formation de flexion.
2.4 Assemblage topologiquement autobloquant pour la construc-
tion
Yong (2011) envisage plusieurs applications pour les assemblages topologiquement
autobloquant en ge´nie civil : les murs de soute`nement, la re´sistance au se´isme et le pavage
de chausse´e. Nous pensons par ailleurs que les assemblages autobloquants peuvent aussi
eˆtre utilise´s en tant que mur pare-blocs du fait de la ductilite´ apporte´e par l’autoblocage,
de la re´sistance a` la percolation et en se basant sur les travaux de Feng et al. (2015) sur
la re´ponse me´canique aux impacts des assemblages topologiquement autobloquants.
Re´cemment, de tels assemblages ont de´ja` e´te´ utilise´s dans la construction, principalement
sous forme de prototype. Par exemple pour un mur pre´fabrique´, un doˆme ou bien une
arche (Brocato et al., 2014; Brocato and Mondardini, 2010; Fallacara, 2016). Notons que
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Figure 2.11 – Influence de la pre´contrainte sur l’indentation d’un assemblage de blocs
oste´omorphes en glace (issu de Brugger et al. (2008)
Figure 2.12 – Rapport pousse´e/charge pour une vouˆte Abeille d’une porte´e de l’ordre
de 2 m et comparaison avec des plates-bandes classiques (issu de Fleury (2009)
la forme des claveaux est le´ge`rement diffe´rente (Fig 2.13a) ou bien que de la courbure a
e´te´ introduite pour aller plus loin qu’une simple vouˆte plate (Fig 2.13b).
(a) ”Modular stone wall”par G.
Fallacara
(b) ”Stone Matters” par AAU
Anastas.
(c) Vouˆte en berceau de type
Abeille par G. Fallacara a` la
biennale de Venise.
Figure 2.13 – Mac¸onneries courbes topologiquement autobloquantes
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2.5 Introduction de courbure
Plusieurs approches sont utilise´es pour introduire de la courbure dans de tels as-
semblages. Fallacara (2006) part d’une forme simple (en l’occurrence une vouˆte plate
Abeille ou de Truchet) a` laquelle il impose une de´formation topologique parame´trique
graˆce a` des modificateurs, comme des modificateurs de courbure ou des modificateurs de
torsion. Il effectue des transformations sur ces vouˆtes plates a` l’aide de ces modificateurs
pour obtenir des vouˆtes en berceau (Fig 2.13c). Il part du principe que c’est plus aise´ de
partir d’un mode`le simple et de le de´former plutoˆt que de´finir la forme globale (courbe)
et faire la mode´lisation 3D des claveaux directement en prenant en compte l’autoblo-
cage. Brocato and Mondardini (2010) ge´ne`rent un assemblage de type Abeille en forme
de doˆme en utilisant une me´thode utilise´e pour la ge´ne´ration des nexorades (structures
re´ciproques). Tessmann (2012) explore la possibilite´ d’assemblage autobloquant de te´-
trae`dres dans le domaine courbe mais en facettant les te´trae`dres, perdant de ce fait la
proprie´te´ de convexite´ du bloc et de plane´ite´ des faces, empeˆchant la possibilite´ d’avoir
une fabrication par de´coupe plane.
Enfin, les dernie`res approches utilise´es pour ge´ne´rer des assemblages topologique-
ment autobloquants courbes sont des approches bottom-up s’inspirant de la proce´dure
moving cross-section de Kanel-Belov et al. (2010) ; cette me´thode est explique´e en de´tail
au Chapitre 5. Weizmann et al. (2016) en utilisent une variante pour construire un as-
semblage de te´trae`dres a` partir d’une surface courbe. Ne´anmoins, les blocs obtenus ont
des faces non planes. Vella and Kotnik (2016) s’en sont e´galement inspire´s en utilisant
des maillages par des quadrangles de surfaces courbes, pour obtenir des assemblages
courbes de te´trae`dres non re´guliers mais avec des faces planes. Cette me´thode permet
e´galement de cre´er des ouvertures dans l’assemblage. C’est une me´thode similaire a` celle
– trouve´e inde´pendamment – utilise´e dans ce travail de the`se. Elle est expose´e plus en
de´tail dans le Chapitre 5.
2.6 Inclinaison variable des joints
Les mac¸onneries topologiquement autobloquantes sur surface courbe avec des joints
d’inclinaison variables ont e´te´ peu e´tudie´es. Brocato and Mondardini (2012) changent
les angles pour faire de l’optimisation structurelle. Vella and Kotnik (2016) ge´ne`rent des
assemblages sur surfaces courbes mais en utilisant le meˆme angle (par rapport a` la sur-
face neutre) a` chaque fois. Le changement d’inclinaison des angles dans les assemblages
topologiquement autobloquants n’a en fait pas vraiment e´te´ aborde´. Nous pensons que
pouvoir changer pour chaque bloc l’inclinaison des joints peut apporter des parame`tres
de conception inte´ressants. En effet, en conside´rant de tels assemblages comme un ma-
te´riau architecture´, en se basant sur une meˆme ge´ome´trie globale, on peut ge´ne´rer des
microstructures diffe´rentes (Fig. 2.14). L’optimisation de cette microstructure pouvant
e´ventuellement apporter des effets be´ne´fiques dans la stabilite´, la re´sistance au se´ismes,
etc. Dans cette the`se, nous nous inte´ressons particulie`rement a` la possibilite´ qu’offrent des
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joints d’inclinaison variable pour l’assemblage des mac¸onneries sans cintre. Par ailleurs,
en utilisant des joints d’inclinaison variable, la proprie´te´ d’autoblocage peut disparaˆıtre,
comme nous le verrons dans le Chapitre 5.
Figure 2.14 – Deux assemblages autobloquants obtenus a` partir d’une meˆme surface
courbe mais avec des microstructures diffe´rentes.
2.7 Conclusion
Dans ce chapitre, les assemblages topologiquement autobloquants ainsi que certaines
de leurs proprie´te´s ont e´te´ pre´sente´s. Nous avons e´galement e´voque´ la manie`re de conce-
voir ces assemblages sur des surfaces courbes. Utilise´ dans le domaine de la construction,
ce type de mac¸onnerie autobloquante ne respecte pas le principe de normalite´ pour la
coupe des joints (cf. Sec. 2.1). Cette coupe de joints particulie`re confe`re a` la structure a`
la fois une certaine rigidite´ en flexion et un comportement ductile – meˆme si le mate´riau
est fragile. Nous verrons au Chapitre 5 que nous utilisons ces proprie´te´s en de´finissant
des inclinaisons de joint variables pour construire sans cintre.
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Chapitre 3
Stabilite´ des structures
mac¸onne´es autobloquantes
Re´sume´ : Le chapitre pre´ce´dent pre´sente les assemblages topologiquement autoblo-
quants, certaines de leurs proprie´te´s me´caniques et aborde diffe´rentes me´thodes pour les
ge´ne´rer. De`s lors que l’on envisage d’utiliser ce type d’assemblage dans le domaine de
la construction ou en ge´nie civil, il est inte´ressant de connaˆıtre leur comportement sous
l’action d’un chargement impose´. Ce chargement pouvant eˆtre un simple chargement
de poids propre ou bien un chargement exte´rieur dissyme´trique (par exemple l’action
du vent). On se limite ici aux chargements statiques. Le pre´sent chapitre pre´sente de
manie`re non exhaustive les principales approches possibles pour l’analyse de la stabilite´
des structures mac¸onne´es en mettant en avant les avantages et inconve´nients de chacune
dans le cas particuliers des structures topologiquement autobloquantes. Nous montre-
rons que mises a` part les techniques par e´le´ments finis ou discrets couˆteuses en temps, les
techniques habituelles d’analyse de stabilite´ ne sont pas adapte´es pour les mac¸onneries
autobloquantes courbes avec joints d’inclinaison variable.
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3.1 Introduction
Lorsque l’on s’inte´resse a` la stabilite´ d’une structure sous un chargement donne´, plu-
sieurs questions peuvent le´gitimement se poser. Un chargement impose´ est-il supporte´
par la structure et est-il proche du chargement ultime ? Autrement dit, quel est le co-
efficient de se´curite´ pour un tel chargement ? Pour un motif de chargement donne´, quel
est le chargement maximal menant a` la ruine de la structure ?
En ce qui concerne spe´cifiquement les structures mac¸onne´es, la ruine n’est pas due a` la
ruine du mate´riau constitutif de ses blocs mais plutoˆt a` une instabilite´ lie´e a` la ge´ome´trie
des blocs et a` la distribution de la masse (Heyman, 1995; O’Dwyer, 1999). L’exemple de
O’Dwyer (1999) est parlant pour illustrer ces propos. Il conside`re une force ponctuelle
applique´e sur un arc qui provoquerait la ruine de celui-ci alors que l’intensite´ de cette
force est bien infe´rieure a` la contrainte a` la rupture du mate´riau (Fig. 3.1). En premie`re
approximation, il est donc courant de conside´rer que la ruine des structures mac¸onne´es
est lie´e a` une rupture de l’e´quilibre et non pas a` des conside´rations mate´riaux. Cette
remarque justifie l’usage de mode`les re´duits pour l’analyse de stabilite´. Si un mode`le
re´duit de la structure est stable, en passant a` l’e´chelle, la stabilite´ sera conserve´e.
Ce chapitre expose les techniques d’analyse utilise´es classiquement pour re´pondre a`
ces questions et met en avant les avantages et inconve´nients de ces techniques pour les
mac¸onneries topologiquement autobloquantes.
Figure 3.1 – Ruine d’un mode`le d’arc compose´ de voussoirs rigides ; la charge de ruine
est inde´pendante de la re´sistance des voussoirs (O’Dwyer, 1999)
3.2 Mode´lisation des joints dans les mac¸onneries autoblo-
quantes
Une conse´quence directe de cette remarque introductive est que l’e´tude de la re´sis-
tance des structures mac¸onne´es s’effectue plutoˆt en s’inte´ressant a` la re´sistance de ses
joints. C’est principalement l’apparition de me´canismes au niveau des joints qui va mener
a` la ruine de la structure mac¸onne´e, et non la re´sistance du mate´riau constitutif.
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3.2.1 Me´canismes au niveau des joints
Les interfaces entre deux blocs peuvent eˆtre remplies de plaˆtre, de mortier ou bien
n’utiliser aucun mortier (on parle alors de joint sec). Pour les constructions anciennes,
en raison de la de´gradation du mortier, le comportement des joints est associe´ a` un
comportement de joints secs. De meˆme, les structures autobloquantes que nous mode´li-
serons pre´senteront des joints secs. En pre´sence de mortier, nous ne´gligerons l’e´paisseur
de celui-ci. Nous conside´rerons donc par la suite le joint comme une surface plane sans
e´paisseur.
Nous pouvons de`s lors se´parer les me´canismes de rupture au niveau des joints en
deux groupes, heymanien et non-heymanien (Fig. 3.2), ces adjectifs faisant re´fe´rence
au the´ore`me d’Heyman explique´ en Section 3.4.1. Dans les me´canismes heymaniens, la
composante tangentielle du de´placement est nulle. Inversement, dans les me´canismes
non-heymaniens, la composante tangentielle est non nulle (Bagi, 2014).
(a) Heymanien (pas de composante tangentielle) (b) Non-heymanien (composante tangentielle)
Figure 3.2 – De´placement au niveau des interfaces de contact (Bagi, 2014)
3.2.2 Crite`res de re´sistance des joints
Pour mode´liser le contact aux interfaces, il faut a` la fois mode´liser le crite`re de
re´sistance de l’interface et sa re`gle d’e´coulement – c’est-a`-dire la cine´matique de rupture
de l’interface lorsque la limite du crite`re est atteinte. Plusieurs mode´lisations du contacts
aux interfaces sont possibles. Citons par exemple, les interfaces lisses sans frottement,
les interfaces a` frottement de type Tresca (Fig. 3.3a), les interfaces a` frottements de type
Coulomb (Fig. 3.3b) et les interfaces parfaitement rugueuses.
Crite`re de Tresca Selon le crite`re de Tresca (Fig. 3.3a), pour un e´tat de compression
non nulle (Fn < 0), le glissement peut se produire si la composante tangentielle de l’effort
au niveau de l’interface Ft atteint la valeur limite k. Pour un e´tat de compression nulle
(Fn = 0), le de´collement peut se produire. En notant, un et ut les composantes normales
et tangentielles de la discontinuite´ de vitesse au niveau de l’interface, les cine´matiques
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Ft
Fn
k
(a) Crite`re de Tresca
Ft
Fn
C φ
(b) Crite`re de Coulomb
Figure 3.3 – Exemples de crite`res de re´sistance aux interfaces. Fn et Ft sont respec-
tivement les composantes normales et tangentielles de l’effort au niveau de l’interface.
Fn < 0 correspond a` de la compression.
associe´es (par la re`gle de normalite´ 1) a` ce crite`re sont :
si Fn < 0 et |Ft| = k ⇒ un = 0 et ut 6= 0 (glissement)
si Fn = 0 et |Ft| < k ⇒ un ≥ 0 et ut = 0 (de´collement
sans composante tangentielle)
si Fn = 0 et |Ft| = k ⇒ un ≥ 0 et ut 6= 0 (de´collement
avec composante tangentielle)
Les interfaces lisses sans frottement et les interfaces parfaitement rugueuses sont des
cas particuliers du crite`re de Tresca, avec respectivement k = 0 et k = ∞. Pour les
interfaces parfaitement rugueuses, la limite du crite`re est atteinte seulement si Fn est
nulle, et les cine´matiques associe´es sont telles que un ≥ 0 et ut = 0 ; elles n’ont pas
de composantes tangentielles. On remarque que les cine´matiques heymaniennes de la
Fig. 3.2 sont associe´es au crite`re de re´sistance des interfaces parfaitement rugueuses.
Pour le crite`re de Tresca (et ses deux cas particuliers) et les cine´matiques associe´es,
la re`gle de normalite´ est ve´rifie´e.
Crite`re de Coulomb Le crite`re de Coulomb (Fig. 3.3b) exprime la de´pendance de
l’effort tangent Ft par rapport a` l’effort normal Fn applique´ au niveau de l’interface a`
1. La re`gle de normalite´ est a` diffe´rencier du principe de normalite´ introduit en Sec. 2.1. Le principe
de normalite´ correspond a` une de´coupe des joints perpendiculairement a` l’intrados. Alors qu’ici, la re`gle
de normalite´ re´fe`re a` la mode´lisation du comportement plastique ; a` savoir qu’en plasticite´ associe´e, le
taux de de´formation plastique est dirige´e suivant la normale exte´rieure au domaine d’e´lasticite´. Pour de
plus amples informations, le lecteur pourra se re´fe´rer a` Salenc¸on (2002).
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travers le domaine de re´sistance de´fini par :
f = |Ft|+ Fn tan(φ)− C ≤ 0 (3.1)
ou` φ est l’angle de frottement et C la cohe´sion. La valeur maximum de la composante
normale de l’effort en tension est parfois limite´e :
Fn ≤ Fmax (3.2)
L’angle de frottement de´pend de l’e´tat des interfaces conside´re´es et peut changer de
valeur du fait de la de´gradation de celle-ci, notamment lors d’un essai de cisaillement
cyclique (Lourenc¸o and Ramos, 2004). Pour un angle de frottement non nul, la cine´ma-
tique associe´e a` ce crite`re a une composante normale non nulle (un > 0). C’est-a`-dire
que meˆme pour un e´tat de compression non nul (Fn < 0), lorsque la limite du crite`re
est atteinte, il y a de´collement des blocs. Le frottement est dit dilatant. Cependant ce
phe´nome`ne ne correspond pas a` une re´alite´ physique. En effet, pour une pre´compression
mode´re´e, les joints en mac¸onnerie suivent en ge´ne´ral un crite`re de Coulomb (Papado-
poulos et al., 1998; Pluijm, 1999; Lourenc¸o and Ramos, 2004). Or pour des joints secs,
la cohe´sion est conside´re´e nulle (C = 0) et les expe´riences montrent que l’angle de dila-
tation – qui repre´sente le de´placement normal a` la surface accompagnant le glissement
– est ge´ne´ralement tre`s faible et conside´re´ e´gal a` 0 (Papadopoulos et al., 1998; Lourenc¸o
and Ramos, 2004). Autrement dit, il n’y a pas de´collement des blocs lorsqu’ils glissent
l’un par rapport a` l’autre. L’aspect dilatant des joints de Coulomb ne repre´sente donc
pas bien le comportement re´el des joints en mac¸onnerie. Pour de´terminer les cine´ma-
tiques d’e´coulement du crite`re on introduit alors un potentiel d’e´coulement plastique de
la forme :
g = |Ft|+ Fn tan(ψ)− c ≤ 0 (3.3)
Fn ≤ Fmax (3.4)
ou` ψ est l’angle de dilatation.
Les cine´matiques du crite`re sont alors associe´es a` ce potentiel g et non plus a` f . Si
l’angle de frottement et l’angle de dilatation sont e´gaux, φ = ψ, le crite`re et l’e´coulement
sont associe´s, la re`gle de normalite´ est respecte´e ; on parlera de crite`re de Coulomb
associe´. Dans le cas contraire (φ 6= ψ), la re`gle de normalite´ n’est pas respecte´e et on
parlera de crite`re de Coulomb non associe´.
La valeur de l’angle de dilatation joue un roˆle important dans la re´sistance des struc-
tures mac¸onne´es confine´es (Godio et al., 2018). Des joints dilatants surestiment le mul-
tiplicateur de rupture (coefficient de se´curite´) et cette surestimation est d’autant plus
significative pour la mac¸onnerie confine´e, ce qui est le cas pour les vouˆtes plates d’Abeille,
et les assemblages topologiquement autobloquants.
Nous retiendrons donc de cette section, qu’en premie`re approche, pour une mac¸onnerie
topologiquement autobloquante a` joints secs, le crite`re a` conside´rer est celui de type
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Coulomb non associe´ avec un angle de dilatation nul. Ce crite`re ne respecte pas la re`gle
de normalite´.
3.3 Polygone funiculaire et ligne de pression
Afin d’introduire certaines notions et d’exposer diffe´rentes proble´matiques lie´es au
calcul de stabilite´ des structures mac¸onne´es, inte´ressons nous, en tant qu’exemple, a`
l’analyse de stabilite´ d’un arc sous un chargement donne´. Conside´rons seulement le poids
propre et mode´lisons cet arc comme plan et constitue´ de n blocs rigides (Fig. 3.4a).
Dans cet exemple, chaque bloc est soumis a` trois forces : le poids et la re´action des deux
voisins (Fig. 3.4b). Le respect de l’e´quilibre des forces impose au polygone des forces
d’eˆtre ferme´. Le respect de l’e´quilibre en moment impose aux lignes d’action de ces
forces d’eˆtre concourantes en un point. En e´crivant les e´quations d’e´quilibre en force et
en moment pour chaque bloc, on obtient un syste`me de 3∗n e´quations inde´pendantes et
3∗(n+1) inconnues correspondant aux composantes des forces re´sultantes aux joints ainsi
qu’a` leur point d’application. La structure est donc hyperstatique d’ordre 3. Imposer la
valeur de trois inconnues, par exemple le point d’application et les deux composantes
d’une re´action aux appuis, permet de re´soudre ce syste`me.
(a) Arc plan et poids propre de chaque bloc (b) E´quilibre d’un bloc sous poids propre : les
lignes d’action sont concourantes en un point
(e´quilibre en moment) et le polygone de force
est ferme´ (e´quilibre en force).
Figure 3.4 – Arc soumis a` son poids propre
Polygone funiculaire En trac¸ant l’ensemble des polygones de forces de chaque bloc,
on obtient le polygone funiculaire (Fig. 3.5a). Graphiquement, le choix de deux des
trois inconnues hyperstatiques revient au choix de la position du poˆle note´ O. La troisie`me
inconnue hyperstatique est choisie, par exemple, a` travers le choix du point d’applica-
tion d’une des re´actions aux appuis. Une convention couramment utilise´e est de tracer
le polygone funiculaire directement sur l’arc en reportant les lignes d’actions des forces
s’exerc¸ant sur chaque bloc (Fig. 3.5b). Changer la valeur des inconnues hyperstatiques
permet de tracer diffe´rents polygones funiculaires (Fig. 3.6). Les deux polygones funicu-
laires de la Fig. 3.6 repre´sentent chacun un syste`me de forces en e´quilibre avec le poids
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propre. A priori, sans autre informations, il n’est pas possible de savoir lequel de ces
syste`mes de forces en e´quilibre s’applique re´ellement. Il n’est e´galement pas possible de
conclure sur la stabilite´ de l’arc sous poids propre. Le the´ore`me d’Heyman pre´sente´ en
Sec. 3.4 donne des re´ponses a` ces questions.
Ligne de pression Pour un bloc donne´, le point d’application d’une force est l’inter-
section du joint avec la droite d’action de la force s’appliquant sur celui-ci. L’ensemble
des points d’application des forces re´sultantes donne une suite de points nomme´e ligne
de pression. Bien qu’il s’agisse d’une suite de points, c’est le terme de ligne qui est
couramment utilise´. Dans la figure Fig. 3.6b les lignes de pressions sont repre´sente´es par
les points rouges et bleus.
Un polygone funiculaire d’un arc ne de´pend pas des joints ; seule la donne´e du char-
gement est ne´cessaire pour le tracer, non celle des joints. En revanche, par de´finition,
la ligne de pression de´pend des joints. Comme rappele´ dans Moseley (1843); Rankine
(1858); Fantin and Ciblac (2016); Fantin (2017), ces deux concepts – polygone funiculaire
et ligne de pression – sont souvent tre`s proches graphiquement et parfois confondus. Mais
dans certains cas, les deux lignes ne sont pas confondues (voir Fig. 3.7). Ce phe´nome`ne
est davantage explique´ dans la figure Fig. 3.8.
De plus, selon l’e´poque et les auteurs, diverses appellations ont e´te´ utilise´es, preˆtant
parfois a` confusion. Retenons qu’en anglais la ligne de pression s’est appele´e line of
resistance et que l’on parle de´sormais de thrustline. Le lecteur peut se re´fe´rer a` Fantin
(2017) pour plus de pre´cision.
Ces notions de ligne de pression et de polygone funiculaire vont nous permettre
d’introduire le calcul a` la rupture des structures mac¸onne´es, qui constitue l’une des
principales approches d’analyse de stabilite´ des structures mac¸onne´es. Nous expliciterons
par la suite d’autres approches possibles plus adapte´es a` notre e´tude, telles que le calcul
aux e´le´ments finis ou bien le calcul aux e´le´ments discrets.
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(a) Polygone funiculaire (b) Polygone funiculaire trace´ sur l’arc. Les lignes verticales repre´sentent
les lignes d’actions du poids de chaque bloc. Les lignes note´es 1 a` 10
correspondent aux lignes d’actions des forces du polygone funiculaire
(a).
Figure 3.5
(a) Polygones funiculaires
avec 2 poˆles diffe´rents O et O’
(b) Polygones funiculaires trace´s sur l’arc pour diffe´rentes valeurs d’in-
connues hyperstatiques. Les intersections des droites d’actions avec les
joints correspondants – la ligne de pression – sont e´galement trace´es
(points rouges et bleus).
Figure 3.6 – Repre´sentations de deux syste`mes de forces en e´quilibre avec le poids.
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Figure 3.7 – Ligne de pression en bleu (line of resistance) et polygone funiculaire en
rouge (line of pressure), d’apre`s Moseley. Ici, les deux lignes ne sont pas confondues.
Issue de Fantin (2017)
F1
F2
FCharge
(a) Les droites d’action des forces s’exerc¸ant aux
interfaces s’intersectent dans le corps du bloc. Le
polygone funiculaire et la ligne de pression sont
confondus.
F1
F2
FCharge
(b) Les droites d’action des forces s’exerc¸ant aux
interfaces ne s’intersectent pas dans le corps du
bloc. Le polygone funiculaire et la ligne de pression
ne sont pas confondus.
Figure 3.8 – Selon le chargement FCharge et la disposition des forces F1 et F2 s’appli-
quant aux interfaces d’un bloc, le polygone funiculaire (en pointille´ rouge) et la ligne de
pression (points bleus) ne sont pas ne´cessairement confondus.
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3.4 Analyse limite pour les structures mac¸onne´es
Dans le cas ge´ne´ral, l’analyse limite s’inte´resse a` l’ensemble des chargements suppor-
te´s par un syste`me constitue´ d’un mate´riau e´lastique et parfaitement plastique obe´issant
au principe du travail plastique maximal (Salenc¸on, 1983). Dans la mode´lisation des mi-
lieux continus, pour un chargement donne´, s’il existe un champ de contraintes respectant
a` la fois les e´quations d’e´quilibre, les conditions aux limites et le crite`re de re´sistance
de ce mate´riau parfaitement plastique, alors le chargement est supporte´ par le syste`me.
Dans le cas d’une mode´lisation par solides rigides, s’il existe un ensemble d’efforts (forces
et moments) satisfaisant les e´quations d’e´quilibre et les conditions aux limites – un tel
ensemble d’efforts e´tant qualifie´ de statiquement admissible – et respectant le crite`re
de re´sistance du mate´riau parfaitement plastique obe´issant au principe du travail plas-
tique maximal, alors le chargement est supporte´ par le syste`me. Notons que dans une
mode´lisation par solides rigides, le crite`re de re´sistance du mate´riau doit eˆtre entendu
comme e´tant un crite`re s’appliquant sur les interfaces de contact entre solides et consi-
de´rant la loi de frottement associe´e (cf. Section 3.2.2). Puisque les crite`res de re´sistance
des interfaces sont convexes, il suffit de ve´rifier que la re`gle de normalite´ est respecte´e.
3.4.1 Analyse limite des mac¸onneries
Heyman (1982) a ge´ne´ralise´ l’analyse limite aux structures mac¸onne´es. Il conside`re,
bien que de manie`re implicite, les blocs comme infiniment rigides et introduit les trois
hypothe`ses suivantes pour le mate´riau :
1. aucune re´sistance en traction
2. re´sistance en compression infinie
3. pas de glissement des blocs entre eux
La premie`re hypothe`se correspond au fait qu’un joint entre deux blocs n’est pas ca-
pable de transmettre des efforts de traction. La deuxie`me hypothe`se renvoie a` la remarque
introductive (Section 3.1) selon laquelle les efforts conside´re´s sont faibles compare´s a` la
re´sistance du mate´riau. La troisie`me hypothe`se permet, en premie`re approximation, au
crite`re de re´sistance des joints de respecter la re`gle de normalite´ (et ainsi de pouvoir
appliquer les conclusions de l’analyse limite). Comme vu en Section 3.2.2, ce n’est pas
exactement vrai ; le non glissement des blocs n’impliquant pas le respect de la re`gle de
normalite´. Nous verrons en Section 3.4.5 une correction a` cette hypothe`se.
En s’appuyant sur ces hypothe`ses, Heyman adapte l’approche par l’inte´rieur de l’ana-
lyse limite, thrustline correspondant a` la ligne de pression :
However, a very powerful statement can be made by translating the ’safe’
(or lower-bound) theorem of plasticity into terms applicable to masonry. It
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is this : If a thrust line can be found, for the complete arch, which is in
equilibrium with the external loading (including self weight), and which lies
everywhere within the masonry of the arch ring, then the arch is safe. The
importance of this theorem lies in the fact that the thrust line found in this
way need not be the actual thrust line. To demonstrate that the arch will
stand as a structure it is necessary to show only that there is at least one
satisfactory internal force system ; viewed anthropomorphically, the arch is
at least as clever as the analyst, and it will discover for itself an equally
satisfactory position for the pole of the force polygon. (Heyman, 1982)
L’analyse limite applique´e a` l’exemple de l’arc consiste donc a` trouver,
dans le mode de chargement conside´re´, une ligne de pression entie`rement
incluse dans l’e´paisseur de l’arc pour en assurer sa stabilite´. La force de cette
me´thode est que cette ligne de pression, qui de´pend des inconnues hyperstatiques choisies
pour la tracer, repre´sente un syste`me d’efforts en e´quilibre avec le chargement, mais il
s’agit d’un syste`me parmi d’autres. Il ne repre´sente pas force´ment l’e´tat re´el du syste`me,
mais trouver une telle ligne de pression dans l’e´paisseur de l’arc certifie que le chargement
sera effectivement supporte´. De plus, aucune information n’est ne´cessaire sur l’histoire
du chargement, sur les contraintes initiales, ni sur les de´formations.
Le travail de l’inge´nieur consiste de`s lors a` trouver un syste`me de forces en e´quilibre
avec le chargement conside´re´. Si l’ensemble des points d’application de ces forces (la ligne
de pression dans le cas de l’arc 2D) se trouve bien au niveau des interfaces de contact de
chaque joint, alors le chargement est supporte´. En ge´ne´ral, on cherche a` construire l’en-
semble des chargements supporte´s et a` en estimer les chargements limites afin d’e´tablir
un facteur de se´curite´. Pour approximer l’ensemble des chargements supporte´s et estimer
les chargements limites, les diffe´rentes approches classiquement utilise´es sont l’approche
statique par l’inte´rieur, l’approche statique par l’exte´rieur et l’approche cine´matique par
l’exte´rieur. On ne s’attardera pas davantage sur ces deux dernie`res approches, le lecteur
pouvant se re´fe´rer a` Salenc¸on (1983, 2002) pour plus de pre´cision. L’approche statique
par l’inte´rieur consiste a` parame´trer le chargement et trouver des efforts statiquement
admissibles dans ce mode de chargement tout en respectant le crite`re de re´sistance du
mate´riau. C’est cette approche qui est utilise´e dans le the´ore`me d’Heyman.
Les paragraphes suivants exposent diffe´rentes me´thodes pour trouver des ensembles
d’efforts statiquement admissibles dans le cas particulier des structures mac¸onne´es.
3.4.2 Statique graphique
La statique graphique du xixe sie`cle (Culmann, 1875) permet de trouver un ensemble
d’efforts statiquement admissibles dans le mode de chargement e´tudie´. Dans le cas 2D,
cette me´thode est assez pratique pour tracer les polygones funiculaires puis les lignes de
pression si la ste´re´otomie est connue. C’est cette approche qui a e´te´ utilise´e implicitement
pour tracer les polygones funiculaires des figures Fig. 3.5 et Fig. 3.6. Avant la disponibilite´
des outils nume´riques, la statique graphique e´tant difficilement praticable en 3D, l’e´tude
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de stabilite´ des structures simples 3D se re´alisait en se ramenant a` un proble`me 2D. Par
exemple, pour s’assurer de la stabilite´ d’une coupole, on coupait celle-ci en tranche le long
des me´ridiens. La stabilite´ de chacune de ces tranches assimile´es a` des arcs impliquait
alors la stabilite´ de la coupole. Cette me´thode ne prend cependant pas en compte les
effets entre les tranches, notamment l’effet des cercles horizontaux de compression ou de
traction. Ces dernie`res anne´es, les outils nume´riques ont ne´anmoins permis de de´velopper
la statique graphique pour le cas 3D (Schrems and Kotnik, 2013; Akbarzadeh et al., 2015;
D’Acunto et al., 2016).
3.4.3 Equations d’e´quilibre discre´tise´es
En se basant sur Charnes and Greenberg (1951), Livesley (1978) transforme la re-
cherche d’efforts statiquement admissibles avec le chargement respectant les crite`res
de re´sistance du mate´riau en un proble`me d’optimisation line´aire qui peut eˆtre re´solu
de manie`re algorithmique par ordinateur, en discre´tisant les e´quations d’e´quilibre pour
chaque bloc. Il l’applique d’abord au proble`me de l’arc 2D puis dans les cas 3D (Lives-
ley, 1992). Il insiste ne´anmoins sur le fait que lorsque le me´canisme de ruine est duˆ au
glissement et que le frottement est de type Coulomb non associe´, le facteur de charge est
sur-e´value´. Cette approche a e´te´ plus re´cemment utilise´e par Smars (2000) et ame´liore´e
par Whiting (2011) pour la conception de structures mac¸onne´es saines en apportant une
mesure de l’infaisabilite´.
3.4.4 Re´seaux de forces et Thrust Network Analysis
Pour ge´ne´raliser la notion de polygone funiculaire au cas 3D, O’Dwyer (1999) a de´-
veloppe´ la me´thode des re´seaux de forces, qui s’applique pour des chargements discrets
et verticaux. Un re´seau de forces consiste en un maillage dont chaque nœud se situe sur
la ligne d’action des chargement verticaux. Chaque branche du maillage correspond a`
la direction des forces de compression s’appliquant sur un nœud. Les coordonne´es des
nœuds dans le plan horizontal e´tant fixe´es, les parame`tres de la me´thode sont les va-
leurs des composantes horizontales des forces et la hauteur des nœuds du maillage. Un
processus nume´rique ite´ratif sur ces parame`tres permet ensuite au re´seau de forces de
respecter les e´quations d’e´quilibre. Le Thrust Network Analysis (TNA) (Block et al.,
2006; Block, 2009) ame´liore cette me´thode par l’introduction de deux diagrammes re´ci-
proques, le diagramme de forme et celui de force. Ce TNA, initialement de´veloppe´ pour
l’analyse de structures existantes, est particulie`rement adapte´ pour la recherche de forme
des structures funiculaires et mis en œuvre dans RhinoVAULT (Rippmann, 2016). Nous
ne de´taillerons pas plus ces me´thodes ici mais nous noterons ne´anmoins qu’elles sont une
extension au 3D du polygone funiculaire et non de la ligne de pression ; la donne´e des
joints n’est en effet pas ne´cessaire, ni prise en compte. Ne´anmoins, si un tel re´seau est
compris dans l’e´paisseur de la mac¸onnerie, le the´ore`me de l’analyse limite permet en-
core une fois de conclure sur la stabilite´ et le calcul du facteur de se´curite´ de la structure.
Nous venons d’exposer trois types de me´thodes pour trouver des ensembles d’efforts
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statiquement admissibles afin de pouvoir appliquer les re´sultats de l’analyse limite : la
statique graphique, la discre´tisation des e´quations d’e´quilibre et les re´seaux de forces.
Nous pouvons aussi citer la re´solution analytique possible pour des ge´ome´tries simples.
3.4.5 Limitations de l’analyse limite et calcul a` la rupture
L’analyse limite semble donc eˆtre adapte´e pour l’e´tude de stabilite´ des mac¸onneries
topologiquement autobloquantes. Cependant, certaines limitations que nous allons ex-
poser font que ce n’est pas ne´cessairement le cas, car nous accordons notamment une
certaine importance a` la prise en compte des joints des structures topologiquement au-
tobloquantes.
Domaines des solutions d’e´quilibre L’analyse limite pour la mac¸onnerie selon Hey-
man consiste a` trouver un syste`me de forces en e´quilibre avec le chargement (i.e. statique-
ment admissible) ; si les points d’application de ces forces sont au niveau des interfaces
de contact (et non en dehors), alors le chargement est supporte´. Le TNA que l’on vient
de mentionner est une me´thode pour trouver un syste`me de forces en e´quilibre avec
le chargement. Cependant, cette me´thode conside`re une extension du polygone funicu-
laire et non de la ligne de pression. Or il peut arriver que les deux soient diffe´rents (cf.
Section 3.3). En cherchant a` ce que cette extension du polygone funiculaire soit dans
l’e´paisseur de la mac¸onnerie, on se limite a` un domaine des solutions d’e´quilibre plus
restreint. Il peut y avoir des cas, pour des ste´re´otomies particulie`res, dans lesquels le po-
lygone de force est en dehors de l’e´paisseur de la mac¸onnerie mais les points d’application
des forces sont bien au niveau des interfaces.
De plus, avec le TNA, l’espace de recherche des solutions d’e´quilibre est e´galement
limite´ par le fait que cette me´thode ne se pre´occupe que d’e´quilibre avec des forces
concourantes en un point. Or, il est possible d’avoir un e´quilibre en force et moment avec
des forces non concourantes (Fig. 3.9). (Fantin, 2017) souligne que cet espace de recherche
restreint est trop limite´ pour trouver des solutions stables pour les vouˆtes plates d’Abeille
avec angle de frottement faible (cf. Fig. 3.10). Fantin and Ciblac (2016) ont e´tendu la
me´thode des re´seaux de forces par l’ajout de branches partielles additionnelles, me´thode
que nous ne de´taillerons pas ici. Cette me´thode e´tendue a e´te´ applique´e avec succe`s aux
vouˆtes plates, notamment celle d’Abeille (Fantin, 2017), mais elle ne s’applique pas aux
vouˆtes d’Abeille non planes – et plus ge´ne´ralement aux mac¸onneries topologiquement
autobloquantes non planes. Une piste envisageable pour e´tendre cette me´thode a` des
vouˆtes de type Abeille non planes est de trouver une transformation conservant l’e´quilibre
statique et permettant de passer d’une vouˆte plate a` la vouˆte courbe voulue. De telles
me´thodes de transformation sont notamment pre´sente´es dans Fivet (2016).
Frottement non associe´ et calcul a` la rupture Pour appliquer l’analyse limite,
le mate´riau doit eˆtre parfaitement plastique et obe´ir au principe de travail plastique
maximal, ce qui veut dire, concernant les interfaces, que la loi de frottement doit respecter
la re`gle de normalite´ (le crite`re de plasticite´ des interfaces e´tant convexe). Comme e´voque´
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Figure 3.9 – Syste`mes de forces en e´quilibre. Pour les cas (b), (c) et (d), les forces ne
sont pas concourantes en un point. (Issue de Fantin (2017))
pre´ce´demment, la troisie`me hypothe`se d’Heyman n’implique pas le respect de la re`gle
de normalite´. Bagi (2014) a fait ce constat et a propose´ de se´parer les de´placements au
niveau des interfaces en deux groupes : heymaniens et non heymaniens (cf. Fig. 3.2).
Bagi (2014) remplace ainsi la troisie`me hypothe`se d’Heyman par :
3. Pas de de´placements non-Heymaniens entre les blocs
L’analyse limite de Heyman s’applique donc avec ces nouvelles hypothe`ses et prote`ge
seulement contre les de´placements Heymaniens.
Remarquons que les interfaces parfaitement rugueuses respectent la re`gle de norma-
lite´ et la cine´matique d’e´coulement associe´e est celle des de´placements heymaniens (cf.
Section 3.2.2). Une autre fac¸on de voir cette troisie`me hypothe`se est donc de mode´liser
le contact comme e´tant parfaitement rugueux.
Si la loi de frottement conside´re´e ne respecte pas la re`gle de normalite´, nous ne
sommes plus dans le cadre de l’analyse limite mais dans celui du calcul a` la rupture.
Dans le cadre du calcul a` la rupture, aucune donne´e n’est ne´cessaire sur le mate´riau
autre que sa re´sistance. L’inconve´nient est que, la` ou` l’analyse limite donne des char-
gements suˆrement supporte´s, le calcul a` la rupture donne des chargements seulement
potentiellement supportables (Salenc¸on, 1983, 2002). Il s’ave`re que dans la mac¸onnerie,
les frottements sont plutoˆt de type Coulomb non associe´s (ne respectant pas la re`gle de
normalite´) (cf. Section 3.2.2) et que le calcul a` la rupture surestime donc le chargement
re´ellement supporte´ si la ruine peut avoir lieu selon des de´placements non-Heymaniens.
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Figure 3.10 – Domaines des solutions d’e´quilibre ; intersections possibles des solutions
d’e´quilibre stables, avec ou sans la proprie´te´ d’intersection des forces en un point (Fantin,
2017))
3.4.6 Conclusion
Pour calculer la stabilite´ des assemblages topologiquement autobloquants pre´sente´s
dans la premie`re partie, le calcul a` la rupture ou l’analyse limite ne nous semble pas
eˆtre un choix pertinent. D’une part, la recherche d’efforts statiquement admissibles est
rendue difficile par la ste´re´otomie particulie`re de tels assemblages, particulie`rement si
la ge´ome´trie conside´re´e est courbe. Par ailleurs, on souhaite s’inte´resser aux interfaces
et a` leur inclinaison. Une ruine par glissement – ou plus ge´ne´ralement par de´placement
non heymanien– n’e´tant pas exclue, le calcul a` la rupture risque de surestimer le char-
gement limite supporte´. Cette me´thode a ne´anmoins l’avantage d’eˆtre parame´trable et
de permettre la recherche de formes plus facilement que par des calculs aux e´le´ments
discrets.
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3.5 E´le´ments finis continus
Une autre approche pour re´soudre le proble`me hyperstatique dans l’analyse de stabi-
lite´ des structures mac¸onne´es est d’utiliser la the´orie de l’e´lasticite´ notamment au travers
du calcul par e´le´ment finis en conside´rant la structure comme un milieu continu (sans
mode´lisation ge´ome´trique des joints). Utiliser une analyse e´lastique line´aire ne rend pas
bien compte de la grande sensibilite´ aux perturbations des structures mac¸onne´es (Huerta,
2001; Block et al., 2006). La ligne de pression et le polygone funiculaire sont en effet tre`s
sensibles aux petits changements des conditions aux limites, ce qui ne transparaˆıt pas
force´ment dans le calcul par e´le´ments finis line´aires. Comme le montre la figure Fig. 3.11,
l’arc en haut a` gauche est instable car le polygone funiculaire est en dehors de l’e´paisseur
de la mac¸onnerie (c). L’arc en bas a` gauche est quant a` lui stable car il existe un po-
lygone funiculaire compris dans l’e´paisseur de l’arc (d). Pourtant le calcul par e´le´ments
finis line´aires – (a) et (b) – donne des re´sultats tre`s similaires ne faisant pas ressortir aussi
bien cette instabilite´. De plus, des joints peuvent s’ouvrir, notamment lors du de´cintrage,
et la structure rester ne´anmoins stable. C’est un autre type de phe´nome`ne non line´aire
non conside´re´ dans une analyse e´lastique line´aire. Le milieu continu de Cauchy est mal
adapte´ pour repre´senter la spe´cificite´ de la mac¸onnerie, notamment la possible rotation
des blocs n’est pas prise en compte. Une mode´lisation de la mac¸onnerie par milieu de
Cosserat me`ne a` de meilleurs re´sultats (Besdo, 1985; Masiani et al., 1995).Tout comme
l’homoge´ne´isation, faire une analyse avec des e´le´ments finis de type Cosserat ne prend
pas en compte de manie`re directe la ge´ome´trie des blocs et des interfaces. Une telle ana-
lyse n’est donc pas adapte´e pour l’e´tude des assemblages topologiquement autobloquants
lorsque la ge´ome´trie des blocs et l’influence de l’inclinaison des joints est e´tudie´e. Il est
enfin possible d’effectuer un calcul par e´le´ments finis en mode´lisant chaque joints par
des e´le´ments finis non line´aires de joints mais cette solution est mal adapte´e aux cas de
grands de´placements et de cre´ation de nouveaux contacts (Pegon et al., 2001; Giordano
et al., 2002).
3.6 Me´thode des e´le´ments discrets
La me´thode des e´le´ments discrets (DEM) consiste a` mode´liser chaque bloc se´pare´-
ment, comme un corps distinct, (ge´ome´trie, lois constitutives, etc) ainsi que les lois de
comportement re´gissant les contacts. Cette me´thode a initialement e´te´ de´veloppe´e par
Cundall (1971) sous le nom de ”Distinct Element Method”pour l’e´tude 2D des masses ro-
cheuses. Un programme peut eˆtre qualifie´ de programme d’e´le´ments discrets s’il remplit
les deux conditions suivantes (Cundall and Hart, 1992) :
— permet des grands de´placements et rotations de corps discrets ainsi que le de´ta-
chement complet
— de´tecte automatiquement les nouveaux contacts au cours de l’analyse
3DEC (Cundall, 1988; Hart et al., 1988; 3DEC, 2013) est un programme par e´le´ments
discrets issu des travaux de Cundall (1971). Ce logiciel inte`gre en temps les e´quations
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Figure 3.11 – Analyse d’un arc par e´le´ments finis line´aires et par polygone funiculaire. A`
gauche sont repre´sente´s les champs de contraintes, et a` droite, les polygones funiculaires.
L’aspect des champs de contraintes repre´sente´s en (a) et (b) sont similaires et il n’est
pas e´vident de conclure sur la stabilite´ des arcs a` partir de ces donne´es. En revanche, le
polygone funiculaire sort de l’arc dans la figure (c) et pas dans la figure (d). L’arc (c) –
correspondant a` l’arc (a) – est donc instable. L’arc (d) – correspondant a` l’arc (b) – est,
a priori, stable. (Issue de Block et al. (2006))
de mouvements de chaque bloc de manie`re explicite graˆce a` la me´thode des diffe´rences
finies centre´es. Lemos (2007) a fait un e´tat de l’art des diffe´rents mode`les se basant sur
les e´le´ments discrets pour l’e´tude des structures mac¸onne´es. A retenir que les e´le´ments
peuvent eˆtre des corps polye´driques ou particulaires, les corps peuvent eˆtre conside´re´s
comme des solides rigides ou de´formables (mode´lise´ par un maillage d’e´le´ments finis)
et la formulation des contacts peut eˆtre du type hard contact (aucune interpe´ne´tration
possible au niveau des joints) ou soft contact (e´lasticite´ au niveau des joints les rendant
de´formables). Puisque la me´thode de re´solution est base´e sur une inte´gration en temps,
pour analyser les e´quilibres statiques, des me´thodes issues de la relaxation dynamique
sont utilise´es en ajoutant un amortissement artificiel grand.
Abaqus (Simulia, 2014), logiciel de calcul aux e´le´ments finis, permet aussi de´sormais
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de faire un calcul du type e´le´ments discrets. Les e´tudes de stabilite´ pre´sente´es dans le
Chapitre 5 ont e´te´ effectue´es graˆce a` Abaqus en mode´lisant chaque bloc se´pare´ment et
en utilisant une analyse explicite.
Citons enfin Brugger et al. (2008); Dugue´ (2013) qui ont de´veloppe´ un code d’e´le´ments
discrets pour les assemblages autobloquants ou` chaque bloc est un point mate´riel et les
lois de contact inter-bloc sont mode´lise´es graˆce a` un calcul par e´le´ments finis. Cette
me´thode a e´te´ applique´e dans le cas ou` tous les blocs sont identiques. Si tous les blocs
sont diffe´rents, il faudrait calculer les lois d’interaction inter-bloc par e´le´ments finis pour
chaque paire de blocs en contact.
3.7 A propos des moteurs physiques type PhysX
Pour calculer la stabilite´ d’une structure mac¸onne´e lors de l’assemblage, Kao et al.
(2017) utilise le moteur physique en temps re´el PhysX de NVIDIA, traditionnellement
utilise´ dans l’industrie du jeu vide´o. Ce moteur physique se base sur la dynamique des
corps rigides et peut simuler un frottement de type Coulomb. PhysX est compare´ avec
la me´thode des e´le´ments discrets (3DEC) de manie`re qualitative au travers de deux
simulations, l’une de basculement d’un bloc en fonction de l’encorbellement d et l’autre
de glissement d’un bloc en fonction de la pente θ (cf. Fig. 3.12). Les re´sultats sont
similaires mais, proche de l’instabilite´, 3DEC est meilleur.
Cependant quelques re´serves peuvent eˆtre e´mises. La comparaison n’est que quali-
tative et concerne un syste`me isostatique. Il serait inte´ressant de comparer PhysX et
3DEC sur une structure hyperstatique, comme par exemple dans Godio et al. (2018),
pour avoir une ide´e de la validite´ des re´sultats, d’autant plus que l’industrie des jeux
vide´os privile´gie souvent la rapidite´ a` la pre´cision. Ne´anmoins, l’article de Kao et al.
(2017) nous montre que c’est un outil utile pour des tests rapides. Graˆce a` la rapidite´ de
la simulation via PhysX, on peut ainsi filtrer les configurations d’assemblages impossibles
avant de ve´rifier avec 3DEC.
3.8 Conclusion
Plusieurs approches pour l’e´tude de stabilite´ des mac¸onneries ont e´te´ pre´sente´es dans
ce chapitre. En particulier, l’analyse limite (ou plus ge´ne´ralement le calcul a` la rupture), le
calcul par e´le´ments finis continus et celui par e´le´ments discrets. L’analyse limite n’est pas
approprie´e pour l’analyse des mac¸onneries autobloquantes car la recherche de solutions
d’e´quilibre est rendue difficile a` cause de la ste´re´otomie particulie`re de ces mac¸onneries.
De plus, elle surestime les chargements limites supporte´s car ne conside`re pas un crite`re
de frottement de Coulomb non associe´. Le calcul par e´le´ments discrets est plus adapte´
pour cette analyse mais ne´cessite des donne´es supple´mentaires sur le comportement
mate´riau, le comportement des joints, etc. Or ces donne´es ne sont pas toujours connues
ou facilement accessibles. L’analyse par e´le´ments discrets se fait plutoˆt a posteriori pour
ve´rifier la stabilite´ de la structure et n’est pas tre`s bien adapte´e (contrairement au TNA)
pour une phase de conception. Ne´anmoins, nous utiliserons ce type d’analyse dans le
42
Figure 3.12 – Capture d’e´cran des deux expe´riences en utilisant 3DEC (gauche) et
Rhinoceros 3D avec moteur PhysX (droite). Dans l’expe´rience (a), deux cubes sont su-
perpose´s. Le cube du dessus est en porte-a`-faux par rapport au cube du dessous. Le
porte-a`-faux est parame´tre´ par la variable d. Plusieurs cas avec des valeurs de d diffe´-
rentes sont repre´sente´s. L’expe´rience (b) est similaire mais avec une pente d’inclinaison
variable θ. (Issue de Kao et al. (2017))
Chapitre 5 pour ve´rifier la stabilite´ de mac¸onneries topologiquement autobloquantes
courbes.
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Chapitre 4
Vision artificielle et estimation de
pose
Re´sume´ : Ce chapitre s’inte´resse aux me´thodes possibles pour faire de la pre´hension
robotise´e de blocs sur un environnement de chantier graˆce a` la vision artificielle, ces
blocs pouvant eˆtre les blocs topologiquement autobloquants pre´sente´s dans les chapitres
pre´ce´dents. L’apprentissage supervise´ et les re´seaux de neurones sont rapidement pre´sen-
te´s, puis l’apprentissage a` partir de donne´es synthe´tiques est expose´. Enfin, on introduit
diverses me´thodes utilise´es pour localiser et estimer la pose (position + orientation)
d’objets dans des images 2D.
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4.1 Apprentissage et re´seaux de neurones
A` l’attention des lecteurs qui ne sont pas familiers avec les notions d’apprentissage et
de vision artificielle, nous passons en revues quelques concepts de base sans rentrer dans
les de´tails techniques. Cette section n’a ainsi pas la vocation d’eˆtre exhaustive sur les
re´seaux de neurones artificiels mais vise seulement a` introduire certains concepts utilise´s
dans cette the`se, tels que l’architecture d’un re´seau, le surapprentissage ou les bases de
donne´es de validation.
4.1.1 Apprentissage automatique et mode`le
L’apprentissage automatique (ou machine learning) est une technique d’intelligence
artificielle. Il emploie plusieurs types d’algorithmes, dont notamment les re´seaux de
neurones artificiels.
L’apprentissage automatique consiste en l’estimation d’une fonction – commune´ment
appele´e mode`le – qui pre´dit une sortie a` partir d’une entre´e donne´e. Si l’estimation est
bonne, elle permet alors d’effectuer une certaine taˆche qui lui est associe´e. Par exemple,
dans le domaine de la vision artificielle, on peut souhaiter estimer un mode`le qui pre´dit
ce qui est pre´sent dans une image. L’entre´e du mode`le est une image et la sortie est la
classe de l’objet repre´sente´ dans l’image (un chien, un chat, un avion ou une chaise dans
l’exemple de la Fig. 4.1). Si l’estimation du mode`le est bonne, elle pre´dit avec succe`s
ce qui se trouve dans l’image. Nous pouvons e´galement citer, comme autre exemple,
ce que nous faisons dans cette the`se : nous essayons d’estimer un mode`le qui pre´dit le
positionnement relatif d’un bloc par rapport a` un bras robot, a` partir d’une image de la
sce`ne ou` ceux-ci apparaissent.
Mode`le
Avion 85%
Chaise 7%
Chien 5%
Chat 3%
Entre´e Sortie
Figure 4.1 – Mode`le effectuant de la classification d’image. Ici, le mode`le pre´dit le degre´
de confiance, parmi les quatre classes disponibles, de ce qui se trouve dans l’image.
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4.1.2 Apprentissage supervise´
4.1.2.1 Diffe´rents types d’apprentissages
Pour estimer un mode`le, on peut se donner, a priori, une fonction f de´finie par
un certains nombre de parame`tres, appele´s poids dans le cas des re´seaux de neurones.
Estimer le mode`le revient alors a` trouver des bonnes valeurs de parame`tres pour que
l’estimation effectue bien la taˆche demande´e (a` condition que la fonction f soit bien
choisie). Pour cela, l’apprentissage automatique a d’abord recours a` une premie`re e´tape
dite d’apprentissage. Il existe diffe´rents types d’apprentissage (supervise´, non super-
vise´, par renforcement, etc), mais nous nous inte´ressons ici uniquement a` l’apprentissage
supervise´. Celui-ci consiste a` trouver les valeurs optimales des poids a` partir d’une base
de donne´es d’apprentissage. Cette base de donne´es est constitue´e de nombreuses donne´es
annote´es (Fig. 4.2). L’algorithme d’apprentissage supervise´ optimise alors la valeur des
poids de la fonction en analysant ces donne´es. L’apprentissage est dit supervise´, car pour
une donne´e d’entre´e, le re´sultat souhaite´ est connu. Une fois le mode`le bien entraˆıne´, si
on lui fournit en entre´e une donne´e qu’il n’a jamais vu, il doit eˆtre capable d’effectuer la
taˆche demande´e ; par exemple, reconnaˆıtre effectivement ce qui se trouve dans une image
qu’il n’a jamais vue auparavant.
avion
avion
chien
chien
chat
chat
chaise
chaise
Figure 4.2 – Exemple d’images issues de la base de donne´es ImageNet. Chaque image
comporte une annotation de´crivant son contenu.
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4.1.2.2 Exemple : re´gression line´aire
Trouver la droite de re´gression dans le cas d’une re´gression line´aire est un des
exemples les plus simples d’apprentissage supervise´. Dans cet exemple, nous ne consi-
de´rons plus des images mais le jeu de donne´es annote´es suivant, avec xi ∈ R la donne´e
d’entre´e et yi ∈ R la donne´e de sortie associe´e (Fig. 4.3).
{(x0, y0), (x1, y1), (x2, y2), ..., (xn, yn)} avec xi ∈ R, yi ∈ R
10 15 20 25
5
10
x
y
Figure 4.3 – Donne´es d’apprentissage
Supposons que nous pouvons approximer le mode`le par une fonction affine f :
f(x) = ax+ b
avec a et b re´els. a et b sont les parame`tres (les poids) a` de´terminer a` partir de la base de
donne´es. Si les donne´es sont re´parties approximativement le long d’une droite, la fonc-
tion f choisie, a` deux parame`tres, devrait eˆtre suffisante pour estimer le mode`le.
Les parame`tres sont bien estime´s si f(xi) est “proche” de yi pour tout i. Cette notion
de proximite´ entre f(xi) et yi se traduit mathe´matiquement par l’introduction d’une
fonction de couˆt. Si les f(xi) et yi sont proches, cette fonction couˆt aura une valeur
faible. Inversement, elle aura une valeur e´leve´e si f(xi) et yi sont e´loigne´s. Soit l cette
fonction de couˆt, que nous conside´rons quadratique :
l(a, y) = 12(a− y)
2
Le couˆt pour une des observations du jeu de donne´es est donc
l(f(xi), yi) =
1
2(f(xi)− yi)
2
= 12(axi + b− yi)
2
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Le couˆt total sur l’ensemble du jeu de donne´es est la moyenne empirique :
L = 1
n
n∑
i=0
l(f(xi), yi)
= 1
n
n∑
i=0
1
2(axi + b− yi)
2
Minimiser ce couˆt L permet alors de trouver les parame`tres a∗ et b∗ optimaux. La
fonction f∗(x) = a∗x + b∗ estime ainsi le mode`le. Si l’estimation est bonne, alors pour
un x quelconque de R, f∗(x) donne le re´sultat souhaite´ (Fig. 4.4).
10 15 20 25
5
10
x
y
Figure 4.4 – La droite f∗ approxime les donne´es d’apprentissage
Remarque 1 : Ici, le proble`me pouvait eˆtre raisonnablement approxime´ par une fonc-
tion affine. Les mode`les a` estimer ne sont en revanche pas tous estimables par des fonc-
tions line´aires et il peut eˆre utile d’utiliser des fonctions non line´aires. Les re´seaux de
neurones, pre´sente´s ci-dessous, sont des fonctions non line´aires, contenant beaucoup de
parame`tres, permettant d’estimer des proble`mes plus complexes que celui que l’on vient
de pre´senter. Pour faire la classification d’images pre´sente´e Fig. 4.1, un algorithme d’ap-
prentissage supervise´ peut eˆtre e´galement utilise´. Ne´anmoins, utiliser une fonction f af-
fine ne donnera probablement pas de bons re´sultats. Les re´seaux de neurones convolutifs
sont de bons candidats de fonctions a` optimiser pour faire de la classification d’images.
Remarque 2 : Les algorithmes d’apprentissage supervise´ peuvent aussi bien servir
a` faire de la re´gression (pre´dire une valeur quantitative, nume´rique, d’une variable) que
de la classification (pre´dire a` quelle classe appartient la donne´e d’entre´e). Par exemple,
l’exemple de la Fig. 4.1 est un exemple de classification. L’exemple que l’on vient de pre´-
senter, en revanche, est un exemple de re´gression. Ne´anmoins, les proble`mes de re´gression
peuvent souvent se formuler comme des proble`mes de classification. Par exemple, sup-
posons que l’on souhaite estimer un mode`le qui pre´dit une distance y comprise entre
0 m et 1 m. Vu comme un proble`me de re´gression, le mode`le pre´dit une unique valeur
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yestime´. On peut e´galement conside´rer le proble`me comme un proble`me de classification
en divisant le domaine [0; 1[ en plusieurs cases (bins) de taille fixe´e. Par exemple, avec
une taille de case ∆p , on obtient les cases [0,∆p[, [∆p, 2∆p[ , ..., [1−∆p, 1[. Le mode`le
doit alors pre´dire, par classification, la case correspondante a` la donne´e d’entre´e.
4.1.3 Re´seau de neurones artificiels
4.1.3.1 Neurone formel
Avant de pre´senter les re´seaux de neurones utilise´s en apprentissage, nous pre´sentons
leur inspiration biologique (Hubel and Wiesel, 1962).
Sche´matiquement, un neurone biologique (Fig. 4.5) rec¸oit des signaux e´lectrochi-
miques au niveau de ses dendrites , ces signaux provenant des terminaisons axonales
des neurones avoisinant. Si la somme de tous ces signaux atteint un certain seuil, le
neurone entre dans un e´tat excite´ permettant la propagation d’un influx nerveux le long
de l’axone. Cet influx nerveux se transmet aux neurones suivants, via les terminaisons
axonales, en excitant les dendrites de ces derniers.
Terminaisons axonales
Dendrites
Corps cellulaire
Axone
Noyau
Figure 4.5 – Repre´sentation d’un neurone biologique
Un neurone formel (Fig. 4.6) est une fonction mathe´matique qui s’inspire du neurone
biologique. Les donne´es d’entre´e (x0, x1, ..., xn) sont ponde´re´es par des poids (w0, w1,
..., wn), puis somme´es. Une fonction d’activation non line´aire – ici note´e h – est ensuite
applique´e a` cette somme ponde´re´e. La non-line´arite´ apporte´e par cette fonction procure
au neurone formel un comportement similaire a` celui d’un neurone biologique. En effet,
si les signaux rec¸us par un neurone biologique l’excitent suffisamment, ce dernier propage
un signal via son axone. C’est la meˆme chose ici, si la somme ponde´re´e de´passe un certain
seuil, un signal non nul est propage´ en sortie.
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x0
x1
x2
∑
i
wixi + b
h
(∑
i
wixi + b
)w0
w1
w2
Figure 4.6 – Repre´sentation d’un neurone formel.
Plusieurs fonctions d’activation ont e´te´ de´veloppe´es. Citons pour exemple la fonction
sigmo¨ıde (Fig. 4.7) ou la fonction Rectified Linear Unit (ReLU) (Fig. 4.8). C’est cette
dernie`re qui est principalement utilise´e, car, entre autre, elle acce´le`re le temps de calcul.
−1
0 −5 5 10
0.5
1
Figure 4.7 – Sigmo¨ıde
−1
0 −5 5 10
2
4
6
8
10
Figure 4.8 – ReLU
4.1.3.2 Re´seaux de neurones
Conside´rons un seul neurone formel dont la fonction d’activation est une fonction de
Heaviside – valant 0 en dessous d’un certain seuil et 1 au dessus. Ce neurone peut eˆtre
vu comme un re´seau de neurones a` un seul neurone faisant de la classification binaire.
Il s’appelle perceptron et a e´te´ invente´ en 1957 par F. Rosenblatt (Rosenblatt, 1958).
Le perceptron est une fonction qui contient plusieurs parame`tres (les poids wi), il peut
jouer le roˆle de la fonction f dans un algorithme d’apprentissage supervise´ (Sec. 4.1.2).
Cependant, le perceptron est trop simple pour effectuer des taˆches de classification
complexes. D’ou` le principe de relier plusieurs neurones entre eux pour obtenir un re´seau
de neurones (voir Fig. 4.9), comme par exemple le Neocognitron (Fukushima, 1980) qui
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inspira les re´seaux de neurones convolutifs. Comme on peut le voir sur la Fig. 4.9, les
neurones sont agence´s par couche. Les neurones d’une meˆme couche ne communiquent
pas entre eux. Les sorties des neurones d’une couche sont les entre´es des neurones de
la couche suivante. Plus le nombre de couche est e´leve´e, plus il y a de poids, et plus
l’apprentissage – l’optimisation de la valeur des poids – est difficile. Dans ces re´seaux,
la sortie de certains neurones sont l’entre´e d’autre neurones. Le terme d’apprentissage
profond (deep learning) est re´gulie`rement utilise´ pour parler des re´seaux contenant de
nombreuses couches. L’architecture d’un re´seau fait re´fe´rence au nombre de neurones,
au nombre de couches et a` leur agencement dans le re´seau. Il n’est pas ne´cessaire de
concevoir une nouvelle architecture de re´seau a` chaque nouvelle taˆche. Il est possible
d’utiliser des re´seaux qui donnent des bons re´sultats sur d’autres proble`mes. Citons
par exemple, AlexNet (Krizhevsky et al., 2012) qui a gagne´ en 2012 la compe´tition
de classification d’images ILSVRC et est a` l’origine de la re´volution de l’apprentissage
profond. Dans notre the`se, nous utilisons par exemple le re´seau existant ResNet (He
et al., 2015).
Re´seaux de neurones convolutifs De manie`re simplifie´e, les re´seaux de neurones
peuvent eˆtre conside´re´s comme des fonctions contenant beaucoup de parame`tres (poids).
Ces fonctions peuvent eˆtre utilise´es en apprentissage supervise´ en mettant a` jour la valeur
de leurs poids en fonction d’exemples pre´sents dans une base de donne´es annote´es. De
telles fonctions se sont montre´es particulie`rement efficaces pour re´soudre des proble`mes
de vision artificielle. Comme nous venons de le voir, un neurone formel correspond a` une
fonction line´aire (une somme ponde´re´e) suivie de l’application d’une fonction non line´aire
(la fonction d’activation). Pour adapter les re´seaux de neurones a` l’analyse d’images, la
somme ponde´re´e est remplace´e par un produit de convolution (qui est encore une fonction
line´aire). Nous ne rentrerons pas dans les de´tails ici, mais nous retiendrons seulement
que les re´seaux de neurones convolutifs (LeCun et al., 1989) sont des re´seaux de
neurones adapte´s pour le traitement des images.
4.1.3.3 Descente de gradient stochastique et e´poques
La mise a` jour de la valeur des poids du re´seau se fait graˆce a` l’introduction d’une
fonction de couˆt (parfois appele´e fonction objectif) et a` un algorithme d’optimisation.
La fonction a` optimiser n’est en ge´ne´ral pas convexe et le nombre de variables (les para-
me`tres) sur lesquelles effectuer l’optimisation est quant a` lui tre`s grand. Un algorithme
du gradient n’est alors pas approprie´. Pour optimiser les re´seaux de neurones, un autre
algorithme est utilise´, la descente de gradient stochastique (SGD). Cet algorithme
est ite´ratif, fait appel a` la re´tropropagation du gradient (Lecun et al., 1998) pour cal-
culer le gradient de chaque neurone et permet de mettre a` jour la valeur des poids du
re´seau en regardant, a` chaque ite´ration, seulement une partie des donne´es d’apprentis-
sage. C’est-a`-dire qu’il n’est pas ne´cessaire, lors d’une ite´ration, d’utiliser toute la base
de donne´es avant de mettre a` jour la valeur des poids. A` chaque ite´ration, une partie
seulement de la base de donne´es est utilise´e. A` l’ite´ration suivante, une autre partie de
la base de donne´es sera utilise´e. Et ainsi de suite jusqu’a` avoir utilise´ tous les e´le´ments
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Couche d’entre´e
Couche cache´e 1 Couche cache´e 2
Couche de sortie
Figure 4.9 – Repre´sentation d’un re´seau de neurones a` trois couches (la couche d’entre´e
n’est jamais compte´e)
de la base de donne´es. Une e´poque qualifie le fait d’avoir observe´ tous les e´le´ments de la
base de donne´e une fois. A` la fin d’une e´poque, toutes les donne´es ont e´te´ utilise´e une
fois, mais l’algorithme d’optimisation n’a pas ne´cessairement converge´. Les donne´es sont
alors de nouveau utilise´es lors d’une seconde e´poque et ainsi de suite. Pour optimiser la
valeur des poids du re´seau, il est ge´ne´ralement ne´cessaire d’utiliser toutes les donne´es
plusieurs fois, autrement dit, d’entraˆıner le re´seau pendant plusieurs e´poques.
4.1.4 Surapprentissage
Un proble`me courant en apprentissage, et notamment dans le cas de re´seaux de
neurones, est celui du surapprentissage.
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4.1.4.1 Exemple
Supposons que l’on effectue un apprentissage supervise´ a` partir du jeu de donne´es re-
pre´sente´ Fig. 4.10a. En effectuant l’apprentissage en utilisant un polynoˆme de degre´ 2, on
obtient l’estimation de la Fig. 4.10b. On peut estimer que, qualitativement, ce polynoˆme
estime bien le jeu de donne´es. En effectuant l’apprentissage en utilisant un polynoˆme
de degre´ 10, l’estimation de la Fig. 4.10c est obtenu. La courbe passe exactement par
tous les points du jeu de donne´es, mais qualitativement, nous pouvons conside´rer que
l’estimation est plus mauvaise que celle effectue´e par le polynoˆme de degre´ 2. Pour s’en
convaincre, imaginons une nouvelle donne´e d’abscisse -9, nous nous attendons a` obtenir
une ordonne´e valant environ 9. L’interpolation d’ordre 2 donne un peu pre`s ce re´sul-
tat alors que celle d’ordre 10 donne un re´sultat proche de 13, soit pratiquement 50%
d’erreur. Ce phe´nome`ne s’appelle le surapprentissage. Il survient lorsqu’il y a trop de
parame`tres a` optimiser par rapport a` la quantite´ de donne´es d’apprentissage. Ici, la base
de donne´es contient 11 e´le´ments. Le polynoˆme de degre´ 2 contient 3 parame`tres a` opti-
miser alors que celui de degre´ 10 en contient 11. Optimiser la valeurs de 11 parame`tres
a` partir de 11 donne´es a mene´ au surapprentissage.
4.1.4.2 Donne´es d’entraˆınement et de validation
Afin de savoir s’il y a surapprentissage lors de l’entraˆınement, il est d’usage de diviser
la base de donne´es en deux parties. Une partie – la base de donne´es d’entraˆınement – est
utilise´e pendant l’apprentissage pour mettre la valeur des poids a` jour. L’autre partie –
la base de donne´es de validation – n’est jamais utilise´e pour mettre la valeur des poids
a` jour, elle sert uniquement a` ve´rifier que l’algorithme entraˆıne´ donne de bons re´sultats
sur des donne´es qu’il n’a jamais vues. Si l’erreur obtenue sur les donne´es d’apprentis-
sage et l’erreur obtenue sur celles de validation diminuent conjointement, l’algorithme
apprend. Si l’erreur obtenue sur les donne´es d’apprentissage diminue mais celle obtenue
sur les donne´es de validation reste grande et stagne, on peut soupc¸onner un cas de sur-
apprentissage. Dans l’exemple de la Fig. 4.10c, l’erreur est nulle sur toutes les donne´es
d’apprentissage. L’erreur sur des donne´es de validation serait en revanche non nulle. En
revanche, dans l’exemple de la Fig. 4.10b, on peut s’attendre a` avoir des erreurs d’en-
traˆınement et de validation du meˆme ordre de grandeur (et plus petite que l’erreur de
validation obtenue dans le cas du polynoˆme de degre´ 10).
Le surapprentissage surgit lorsqu’il y a trop de poids a` optimiser et pas assez de
donne´es d’entraˆınement. Pour s’en pre´munir, il faut diminuer le nombre de poids ou bien
augmenter la taille de la base de donne´es. Cependant, en diminuant le nombre de poids,
on court le risque d’obtenir une fonction pas assez riche pour bien estimer le mode`le ;
par exemple, une re´gression line´aire (contenant 2 poids) donne des re´sultats me´diocre
sur l’exemple de la Fig. 4.10. Afin d’augmenter la taille de la base de donne´es, pour
e´viter le phe´nome`ne de surapprentissage, nous pouvons avoir recours a` l’augmentation
de donne´es (data augmentation). Par, exemple, l’image miroir d’une image de chien
reste toujours une image de chien. Cependant, du point de vue de l’ordinateur, les deux
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Figure 4.10 – Illustration du surapprentissage
images sont totalement diffe´rentes. D’autres me´thodes de data augmentation sont aussi
disponibles pour augmenter facilement la taille de la base de donne´es, comme par exemple
l’extraction ale´atoire d’une sous-image de taille re´duite (random crop). Elles sont tre`s
utiles lorsque l’on conside`re que le nombre de poids des re´seaux de neurones utilise´s se
comptent en plusieurs centaines de milliers, ne´cessitant alors une base de donne´e de tre`s
grande taille.
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4.1.5 A` retenir
Les re´seaux de neurones convolutifs sont ge´ne´ralement des fonctions contenant beau-
coup de parame`tres (poids). Les valeurs de ces parame`tres sont trouve´es lors d’une phase
d’apprentissage supervise´e afin que le re´seau effectue bien la taˆche demande´e une fois
entraˆıne´. Pour effectuer cet apprentissage, il est ne´cessaire d’avoir une base de donne´es
annote´es. Le nombre de donne´es doit eˆtre d’autant plus grand que le nombre de para-
me`tres (et le nombre de classes dans le cas d’un proble`me de classification) est grand.
Si le nombre de donne´es n’est pas assez grand, il peut y avoir surapprentissage. Pour
ve´rifier qu’il n’y a pas eu de surapprentissage, le jeu de donne´es est divise´ en deux : une
partie des donne´es (donne´es d’entraˆınement) sert vraiment a` mettre a` jour les poids.
L’autre partie des donne´es (donne´es de validation) sert seulement a` ve´rifier que le re´seau
pre´dit bien ce qui est voulu. Les bases de donne´es que nous utilisons dans cette the`se
sont constitue´es de plusieurs centaines de milliers d’images, que nous divisons en une
base de donne´es d’apprentissage et en une base de donne´es de validation.
4.2 Apprentissage a` partir de donne´es synthe´tiques
Le succe`s de l’apprentissage profond a renouvele´ l’inte´reˆt de la possibilite´ d’apprendre
a` partir de donne´es synthe´tiques. En effet, l’apprentissage profond requiert ge´ne´ralement
de grandes bases de donne´es annote´es pour apprendre, mais de telles annotations sont
souvent difficiles et couˆteuses a` produire. Or, des donne´es synthe´tiques permettent d’avoir
plus aise´ment des annotations pre´cises pour chaque image. Cependant, un algorithme
entraˆıne´ sur des donne´es synthe´tiques n’est pas force´ment efficace sur des donne´es re´elles,
a` cause de leurs nombreuses diffe´rences ; un proble`me auquel on fait souvent re´fe´rence
comme l’e´cart entre domaines diffe´rents (domain gap) entre images re´elles et images
synthe´tiques. Nous avons identifie´ trois approches principales qui tendent a` re´soudre ce
proble`me.
4.2.1 Adaptation de domaine
L’apprentissage de mode`le sur images synthe´tiques pour application a` des images
re´elles peut eˆtre vu comme un exemple de proble`me d’adaptation de domaine 1, pour
lequel de nombreuses approches ont e´te´ de´veloppe´es.
Une des approches est de construire une fonction de perte ou une architecture pour
re´aliser spe´cifiquement l’adaptation de domaine. De telles me´thodes ont e´te´ utilise´es sur
des donne´es synthe´tiques pour re´aliser de la classification d’objets (Peng and Saenko,
1. De manie`re re´sume´, en apprentissage automatique, l’adaptation de domaine consiste a` adapter
l’apprentissage d’un mode`le que l’on entraˆıne sur des donne´es sources pour une utilisation sur des donne´es
cibles ; les domaines des donne´es sources et cibles n’e´tant pas identiques. Ici nous entraˆınons un mode`le
a` partir de donne´es synthe´tiques mais nous l’utilisons sur des donne´es re´elles. A priori, puisque les deux
domaines (d’apprentissage et d’utilisation) sont diffe´rents, rien ne prouve que le mode`le appris sur l’un
fonctionnera bien sur l’autre ; d’ou` l’utilisation de me´thodes d’adaptation entre domaine pour “forcer” le
mode`le a` donner de bons re´sultats sur les deux domaines.
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2017), de la de´tection (Sun and Saenko, 2014; Vazquez et al., 2014) et, plus proche de
notre proble´matique, pour de l’alignement de mode`les 3D sur des images 2D (Massa
et al., 2016b) et de l’estimation de pose (Rad et al., 2018). Il est e´galement possible de
forcer a` apprendre des repre´sentations inde´pendantes du domaine via une approche non
supervise´e (Ganin and Lempitsky, 2015). Enfin, l’e´cart entre domaines diffe´rents peut
eˆtre re´duit en entraˆınant deux re´seaux diffe´rents, un pour chaque domaine (Girdhar
et al., 2016; Grabner et al., 2018). Ne´anmoins, une limitation de cette approche est la
difficulte´ d’avoir des bases de donne´es annote´es dans les deux domaines.
4.2.2 Simuler le re´el
La fac¸on la plus simple pour e´viter les proble`mes lie´s aux diffe´rences entre des images
synthe´tiques et des images re´elles est d’essayer de re´duire l’e´cart entre domaines diffe´-
rents au maximum en ge´ne´rant des images les plus re´alistes possible. Ge´ne´rer des images
vraiment re´alistes ne´cessite d’utiliser des mode`les 3D de la sce`ne de grande qualite´ ainsi
qu’un bon mode`le d’e´clairage des objets physiques, puis d’appliquer un algorithme de
rendu. Comme des mode`les 3D de bonne qualite´ sont lourds et les rendus photore´alistes,
a` base de lance´ de rayons, couˆteux en temps de calcul (ge´ne´ralement plusieurs heures
par image), peu de travaux ont e´te´ re´alise´s avec ce type de donne´es et la plupart des
travaux se concentrent plutoˆt sur l’imitation plus ou moins grossie`re du re´el. Ceci peut
eˆtre fait par exemple en fusionnant un rendu de mode`le d’objet 3D avec une texture ex-
traite d’une image re´elle et en ajoutant un arrie`re-plan d’une sce`ne re´elle. En particulier,
Peng et al. (2015) et Pepik et al. (2015) ont e´tudie´ comment les performances pour la
de´tection d’objet e´taient impacte´es par le re´alisme de telles images. Su et al. (2015) ont
applique´ cette strate´gie pour ame´liorer les performances d’estimation de pose de cate´go-
ries d’objets, et Chen et al. (2016) sur l’estimation de poses humaines. Plus re´cemment,
de nombreux papiers ont utilise´ des moteurs de rendu de jeux vide´os pour ge´ne´rer des
donne´es d’apprentissage, par exemple pour la segmentation se´mantique (Richter et al.,
2016; Ros et al., 2016; Shafaei et al., 2016).
4.2.3 Domain randomization
Une autre approche pour entraˆıner des mode`les robustes avec des donne´es synthe´-
tiques est de ge´ne´rer des exemples d’apprentissages d’une grande varie´te´ afin d’encoura-
ger les mode`les a` apprendre des invariances. En effet, les humains ont des connaissances
pre´alables a` propos du monde qui les entoure et les utilisent pour prendre des de´cisions.
A` l’inverse, une machine n’en a pas et il n’est alors pas ne´cessaire que la sce`ne soit
re´aliste (Dubey et al., 2018).
La premie`re application d’une telle approche avec des CNNs est probablement Do-
sovitskiy et al. (2015) qui tirent parti d’images composites – re´alise´es a` partir d’images
re´elles et de rendus de chaises 3D (Aubry et al., 2014) – non re´alistes et tre`s modi-
fie´es (changements de luminosite´, contraste, couleur, translation, rotation, etc) afin d’ap-
prendre a` pre´dire le flux optique entre des images re´elles.
Tobin et al. (2017) ont re´cemment propose´ une strate´gie similaire, qu’ils ont appele´ do-
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main randomization, pour localiser un bloc et le saisir avec un robot. Il y a cependant
plusieurs diffe´rences fortes entre ce travail et le noˆtre. En particulier, Tobin et al. (2017)
se concentrent sur la diffe´renciation entre quelques formes d’objets (triangulaire, hexa-
gonale, rectangulaire) et sur leur localisation grossie`re sur une table toujours observe´e
d’un point de vue similaire avec la meˆme orientation. Ainsi, cela revient essentiellement
a` localiser la table et les objets en 2D. A l’inverse, nous n’imposons pas la pre´sence
d’une table avec des caracte´ristiques fixes et un angle de vue donne´ ; nous localisons
directement les objets par rapport a` un robot, vus par une ou plusieurs came´ras, dans
des positions inconnues. Ces diffe´rences de donne´es sont illustre´es dans la Fig. 4.11. En
outre, notre approche permet de localiser le bloc avec une pre´cision moyenne – pour une
configuration avec une seule came´ra – de 6.2 mm a` 8.9 mm en position et 1.1 ◦ a` 1.3 ◦
en orientation et une pre´cision moyenne – pour une configuration a` trois came´ras – de
3.5 mm en position et 0.7 ◦ en orientation, alors que Tobin et al. (2017) obtiennent une
pre´cision moyenne de 15 mm, sans estimation de l’orientation.
Cette strate´gie de domain randomization a e´te´ e´galement utilise´e re´cemment pour
l’estimation de pose 6D par l’apprentissage d’auto-encodeurs sur des images synthe´tiques
contenant beaucoup d’ale´atoire (poses ale´atoires, positions de l’e´clairage et re´flexions
diffuse ale´atoires, fond ale´atoires, occlusions ale´atoires, etc ) (Sundermeyer et al., 2018) ;
et, dans une moindre mesure, par Kehl et al. (2017), en incorporant des mode`les 3D –
dans des poses ale´atoires et en variant le contraste et la luminosite´ – dans des images
2D pour entraˆıner un CNN de classification.
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(a) Images synthe´tiques d’apprentissage et images re´elles de va-
lidation issues de Tobin et al. (2017).
(b) Nos images d’apprentissage synthe´tiques et nos images re´elles
de validation.
Figure 4.11 – Comparaison qualitative des travaux re´cents de Tobin et al. (2017) avec
notre approche. Alors que Tobin et al. (2017) se concentre sur la diffe´rence entre des
objets sur une table de dimension fixe, nous localisons un bloc par rapport a` un robot
dans une configuration inconnue et dans un environnement inconnu, observe´ par une
came´ra dans une pose inconnue.
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4.3 Localisation d’un objet et estimation de pose
Localiser un objet et estimer sa pose sont des proble`mes classiques de vision par
ordinateur. En effet, la compre´hension 3D du monde visible dans les images semble eˆtre
une premie`re e´tape naturelle pour la compre´hension de celles-ci et pour n’importe quelle
interaction robotique (Roberts, 1963). La localisation consiste a` trouver l’objet d’inte´reˆt
dans une image et a` de´terminer sa position. En ge´ne´ral, cette localisation est repre´sente´e
sous la forme d’une bounding box autour de l’objet. L’estimation de pose, quant a` elle,
consiste a` estimer la position et l’orientation de l’objet par rapport a` un syste`me de
coordonne´es donne´ (souvent celui lie´ a` la came´ra). La localisation et l’estimation de
pose peuvent eˆtre effectue´ se´pare´ment ou bien conjointement. Nous nous restreignons
ici a` la localisation et l’estimation de pose a` partir d’une unique image RGB. Nous ne
conside´rons donc pas l’estimation a` partir de la profondeur – les came´ras RGB-D ne
fonctionnant pas bien en exte´rieur ou sur des objets me´talliques.
4.3.1 Base de donne´es pour alignement 2D-3D
Afin de pouvoir comparer les me´thodes d’alignement, diverses bases de donne´es ont
e´te´ construites dans lesquelles un mode`le 3D est aligne´ sur une image 2D. Le mode`le 3D
peut correspondre exactement a` l’objet repre´sente´ dans l’image ou bien y correspondre
seulement partiellement. Ainsi, l’alignement ne peut eˆtre qu’approximatif dans des bases
de donne´es comme Pascal3D+ (Xiang et al., 2014) ou ObjectNet3D (Xiang et al., 2016)
puisque le mode`le 3D n’est pas exactement celui de l’objet repre´sente´ dans l’image. Par
exemple, ces bases de donne´es proposent un alignement d’un mode`le 3D de chaise sur une
image contenant une chaise de meˆme style, mais pas exactement similaire. En revanche,
dans IKEA (Lim et al., 2013), le mode`le 3D correspond effectivement a` l’objet repre´sente´
dans l’image, l’alignement est pre´cis mais la base de donne´es ne contient que 759 images.
Re´cemment, Pix3D (Sun et al., 2018) propose une base de donne´es compose´e de plus de
10000 paires “images - objet 3D”, l’objet 3D correspond exactement a` celui dans l’image
et la pre´cision de l’alignement est de l’ordre du pixel. Ces bases de donne´es permettent
ainsi de comparer les me´thodes d’alignement 2D-3D mais ne s’appliquent ne´anmoins pas
a` notre cas car nous faisons de l’estimation de pose relative. Nous avons donc construit
une nouvelle base de donne´es contenant environ 12000 images re´elles du bras robot et
d’un bloc paralle´le´pipe´dique, pre´cise´ment localise´s, afin d’e´valuer quantitativement notre
approche.
4.3.2 Me´thodes base´es sur l’alignement de mode`le
Dans les premiers travaux de vision par ordinateur, il e´tait souvent suppose´ que le
mode`le 3D de l’objet d’inte´reˆt e´tait disponible (Roberts, 1963; Lowe, 1987; Huttenlocher
and Ullman, 1990; Mundy, 2006), le but e´tant de trouver les bonnes valeurs de posi-
tion et d’orientation, par rapport a` la came´ra, pour l’aligner avec sa repre´sentation dans
l’image 2D. L’ide´e est de trouver des caracte´ristique locales de l’objet 3D a` mettre en
correspondance avec des caracte´ristiques locales de l’image 2D.
60
Les premie`res approches consistaient par exemple a` extraire des caracte´ristiques ge´o-
me´triques de l’image (areˆtes, coins ge´ome´triques, etc), puis a` les regrouper pour obte-
nir des frontie`res d’objets. Il e´tait alors possible de trouver la pose du mode`le 3D qui
correspond le mieux a` ces regroupements de caracte´ristiques comme illustre´ Fig. 4.12.
Ne´anmoins, l’identification des caracte´ristiques ge´ome´triques n’est pas aise´e et ces me´-
thodes se basant sur la ge´ome´trie de l’objet laisse`rent alors la place a` des me´thodes plus
efficaces utilisant des caracte´ristiques plus visuelles.
L’approche dominante e´tait celle utilisant des descripteurs locaux de points-cle´s tels
que les points SIFT (Lowe, 1999) illustre´ Fig. 4.13. Ces descripteurs sont localement
invariants a` l’e´chelle et a` la rotation de l’image, et relativement robustes aux change-
ments d’illumination ou de point de vue 3D. Cette approche a mene´ en particulier a` de
nombreuses chaˆınes de traitement d’estimation de pose 3D pour des applications robo-
tiques, a` partir d’une unique ou de plusieurs images (Collet and Srinivasa, 2010; Collet
et al., 2011). Ces me´thodes fonctionnent bien si l’objet est texture´ car cela permet d’avoir
beaucoup de points-cle´s. Inversement, si l’objet est peut texture´, la me´thode sera moins
efficace.
Une autre approche est de placer un ou plusieurs marqueurs visuels, tels que ArUco
(Garrido-Jurado et al., 2014, 2016) sur les objets de la sce`ne afin de faciliter leur de´tection
et leur localisation pre´cise dans les images. Cette me´thode a e´te´ utilise´e avec succe`s dans
Feng et al. (2014) pour la construction robotise´e d’un mur mac¸onne´ courbe (cf. Fig. 4.14).
Elle est cependant moins flexible car elle ne´cessite de positionner avec soin et a` des
endroits bien de´finis les marqueurs sur des surfaces planes et visibles de l’objet. De plus,
elle ne´cessite aussi la calibration extrinse`que et intrinse`que des came´ras pour localiser le
robot dans un re´fe´rentiel global (potentiellement en plac¸ant aussi des marqueurs sur le
robot) et pour e´tablir les rapports entre les diffe´rents objets en 3D.
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(a) Image originale (b) Regroupements de segments
base´s sur la coline´arite´, la proxi-
mite´ et le paralle´lisme
(c) Superposition de l’image ori-
ginale et du mode`le 3D correcte-
ment oriente´
Figure 4.12 – Exemple de me´thode base´e sur l’alignement de mode`le 3D sur image 2D
d’apre`s Lowe (1987).
Figure 4.13 – Exemple de correspondances SIFT entre le mode`le (a` droite) et l’image
(a` gauche). (Image issue de https://www.cs.ubc.ca/~lowe/keypoints/ [consulte´ le 3
de´cembre 2018])
Figure 4.14 – Assemblage robotise´ d’un mur courbe a` l’aide de marqueurs visuels et de
came´ras calibre´es (Feng et al., 2014).
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4.3.3 Me´thodes base´es sur l’apprentissage
Les approches base´es sur l’apprentissage tendent a` se concentrer plus sur des ca-
te´gories d’objets que sur un exemplaire d’un objet spe´cifique (instance). Elles peuvent
approximativement eˆtre classe´es en deux cate´gories, celles ayant recours a` des me´thodes
d’apprentissage “classiques” et celles recourant a` l’apprentissage profond.
D’abord, de nombreux travaux utilisent des repre´sentations (features) conc¸ues a` la
main en tant qu’entre´e de l’algorithme d’apprentissage et les appliquent a` la de´tection
d’objets dans des images. Par exemple, pour de´tecter des humains dans des images 2D,
Dalal and Triggs (2005) entraˆınent un algorithme d’apprentissage a` partir d’une repre´-
sentation de l’image par histogramme de gradients oriente´s (HOG) et non directement
a` partir de l’image. Citons e´galement les Deformable Part Models (DPM) (Felzenszwalb
et al., 2010) qui fonctionnent particulie`rement bien pour la de´tection (cf. Fig. 4.15).
L’usage des DPM a e´galement e´te´ e´tendu a` la pre´diction de poses 3D d’objet (Glas-
ner et al., 2011; Fidler et al., 2012; Hejrati and Ramanan, 2012; Pepik et al., 2012). Plus
re´cemment, des me´thodes d’apprentissage supervise´ ont donne´ de bons re´sultats pour la
localisation et l’estimation de pose a` partir d’une image monoculaire (Choy et al., 2015).
Mottaghi et al. (2015) ont de´veloppe´ une approche de de´tection avec une repre´sentation
en trois niveaux (grossie`re a` fine), graˆce aux SVM, permettant de pre´dire conjointement
la localisation et l’estimation de pose 3D des cate´gories pre´sentes dans PASCAL3D+
(Xiang et al., 2014). Ces approches sont applique´es a` des cate´gories d’objets. Lim et al.
(2013), en revanche, localisent et estiment la pose d’objets dans des images graˆce a` leur
mode`le 3D exact, graˆce a` une analyse discriminant line´aire (LDA).
Figure 4.15 – Localisation d’objet avec les Deformable Part Models. (Image issue de
(Felzenszwalb et al., 2010))
Il a e´te´ montre´ que les re´seaux de neurones convolutifs (CNN) (LeCun et al., 1989)
peuvent ame´liorer drastiquement les performances pour la localisation d’objets (Serma-
net et al., 2014; He et al., 2017), notamment graˆce aux R-CNN (Girshick et al., 2014),
Fast R-CNN (Girshick, 2015) et Faster RCNN (Ren et al., 2015) qui font usage de pro-
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positions de re´gions (region proposals) pour de´tecter rapidement la localisation d’objets
d’inte´reˆts, comme illustre´ Fig. 4.16.
Outre la localisation, les CNNs permettent e´galement d’estimer la pose d’objets (Tul-
siani and Malik, 2015; Su et al., 2015; Wu et al., 2016; Massa et al., 2016a), en utilisant
une approche par re´gression (Xiang et al., 2016) ou par classification (Tulsiani and Malik,
2015). Novotny et al. (2017) utilisent e´galement les CNNs mais de manie`re non super-
vise´e a` partir d’un film, pour pouvoir ensuite estimer le point de vue et la profondeur
a` partir d’une seule image. Des me´thodes plus re´centes localisent et estiment la pose
d’exemplaire d’un objet spe´cifique en alignant des mode`les 3D rigides sur des images
RGB. Ils utilisent la projection 2D de certains points de controˆle, afin d’estimer la pose
de divers points d’inte´reˆt de l’objet (Crivellaro et al., 2015) ou de sa bounding box (Rad
and Lepetit, 2017). L’utilisation de divers points d’inte´reˆts locaux rend par ailleurs la
me´thode robuste aux occultations.
Concernant des proble´matiques plus proches des noˆtres, de telles approches d’appren-
tissage profond ont e´te´ utilise´es par Pinto and Gupta (2016) pour apprendre a` saisir un
objet et ont aussi inte´resse´ la communaute´ robotique, en particulier via l’apprentissage
par renforcement (Schulman et al., 2015; Levine et al., 2016).
Figure 4.16 – Me´thode de localisation d’objet R-CNN (Image issue de Girshick et al.
(2014))
4.3.4 Position relative
Contrairement a` ces travaux, notre but n’est pas uniquement la localisation d’un
objet d’inte´reˆt dans une image ou par rapport a` la came´ra, mais le positionnement
relatif d’un objet par rapport a` un autre ; dans cette the`se, il s’agit de positionner un
bloc par rapport a` un bras robot (Chapitre 6). Plutoˆt que de viser une pose a` 6 degre´s
de liberte´ (Hodanˇ et al., 2016; Kehl et al., 2017; Sundermeyer et al., 2018), nous nous
restreignons a` trois parame`tres, deux degre´s de liberte´ de position et un parame`tre
d’angle, puisque l’on peut raisonnablement supposer que le robot et le bloc sont tous
les deux sur une surface relativement plane. Nous avons de´veloppe´ une approche de
pre´diction directe, en utilisant les progre`s des approches base´es sur les CNNs et suivant
la logique de l’apprentissage de bout en bout, pour apprendre a` pre´dire directement les
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poses relatives. La de´finition du proble`me d’estimation de pose relative, ainsi que cette
approche directe, sont des nouveaute´s de nos travaux.
4.4 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons pre´sente´ brie`vement l’apprentissage supervise´ et notam-
ment les re´seaux de neurones. Puisque nous apprenons a` partir de donne´es synthe´tiques,
nous avons expose´ diffe´rentes approches pour adapter l’apprentissage entre domaines
diffe´rents. Enfin, nous avons pre´sente´ diverses techniques de localisation et d’estimation
de pose.
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Deuxie`me partie
Contributions
67

Chapitre 5
Assemblage topologiquement
autobloquant sur surface courbe
et condition de blocage
Re´sume´ : Dans ce chapitre, nous exposons une proce´dure pour ge´ne´rer des assem-
blages topologiquement autobloquants a` partir de pavages re´guliers du plan. Nous ge´ne´-
ralisons ensuite cette proce´dure a` des pavages non re´guliers de surfaces courbes. Dans
cette ge´ne´ralisation, les assemblages obtenus ne sont plus ne´cessairement topologique-
ment autobloquants. Nous e´tudions plus pre´cise´ment les proprie´te´s de blocage en trans-
lation et introduisons certaines relations pour que les assemblages obtenus par la ge´ne´-
ralisation de la proce´dure soient effectivement autobloquants. La notion d’assemblage
fortement topologiquement autobloquant est e´galement introduite et nous exposons un
cas d’assemblage ou` chaque bloc est bloque´ en translation, mais un sous-ensemble –
constitue´ de plusieurs de ces blocs – ne l’est pas. Enfin, cette ge´ne´ralisation sera appli-
que´e a` des cas concrets et nous exposerons deux prototypes de mac¸onnerie obtenus graˆce
a` celle-ci, un de ces prototype e´tant constructible sans utilisation de cintre.
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5.1 Me´thode de construction d’assemblages topologique-
ment autobloquants a` partir d’un maillage de qua-
drangles plans
5.1.1 Moving cross-section procedure et vouˆte plate d’Abeille
Nous de´crivons ici la proce´dure moving cross-section mentionne´e en Sec. 2.2.2, et
illustrons comment elle permet d’obtenir des assemblages topologiquement autoblo-
quants, en particulier, la vouˆte plate d’Abeille. Kanel-Belov et al. (2010) emploie cette
proce´dure pour trouver des assemblages topologiquement autobloquants constitue´s des
solides de Platon en utilisant, entre autres, des pavages re´guliers du plan par des carre´s
ou par des hexagones – un pavage re´gulier du plan par des triangles ne permettant pas
d’obtenir d’assemblages topologiquement autobloquants (Dyskin et al., 2003b).
La Fig. 5.1 illustre cette proce´dure avec un pavage/maillage constitue´ de carre´s.
Conside´rons une face de ce maillage et quatre plans qui lui sont perpendiculaires, chaque
plan contenant une areˆte de la face (Fig. 5.1a). Ces plans sont incline´s alternativement
avec des angles de valeurs +α et −α (Fig. 5.1b). Ces quatre plans incline´s renferment un
volume ; ce volume e´tant un te´trae`dre (Fig. 5.1c) que l’on peut e´ventuellement tronquer
avec des plans paralle`les au pavage initial (Fig. 5.1d) afin d’obtenir un te´trae`dre tronque´
(Fig. 5.1e). En re´pe´tant ces ope´rations pour chaque face du maillage, on obtient une
vouˆte plate d’Abeille (Fig. 5.1f). Notons qu’une areˆte quelconque de ce maillage peut
appartenir a` deux faces voisines, par exemple F1 et F2. Ainsi, pour des raisons de com-
patibilite´, si le plan appartenant a` la face F1 et contenant cette areˆte est incline´ d’un
angle d’une valeur +α, alors le plan appartenant a` la face F2 et contenant cette meˆme
areˆte est ne´cessairement incline´ d’une valeur −α. Autrement dit, dans cette proce´dure
de construction d’assemblage topologiquement autobloquant, il y a un seul plan incline´
par areˆte du maillage et ce plan incline´ sert a` construire a` la fois le bloc issu de la face
F1 et le bloc issu de la face F2.
Soit un plan paralle`le au pavage (par exemple, un des plans repre´sente´s Fig. 5.1d).
L’intersection du solide (ici du te´trae`dre) et de ce plan donne un polygone (ici un rec-
tangle). En de´plac¸ant ce plan de coupe le long de la normale au pavage initiale, le
polygone se de´ge´ne`re en une ligne. Ici, le carre´ du plan initial devient un rectangle puis
se de´ge´ne`re en une ligne. Dans le cas de l’assemblage de cubes de la Fig. 2.8, le po-
lygone est un hexagone qui se de´ge´ne`re en un point. Le nom de la proce´dure moving
cross-section vient de la`. Kanel-Belov et al. (2010) montre que si les polygones issus de
la coupe avec des plans, de part et d’autre du pavage initial, se de´ge´ne`rent en une ligne
ou un point, alors le bloc est bloque´.
70
F2
F1
(a)
+α
+α
−α−α
(b)
(c)
+h1
−h2
(d)
(e) (f)
Figure 5.1 – Construction de la vouˆte plate d’Abeille
La proce´dure moving cross-section que l’on vient de de´crire permet d’obtenir des
assemblages topologiquement autobloquants a` partir de pavages re´guliers du plan en :
1. associant des plans (perpendiculaires au plan du maillage) a` chaque areˆte du
maillage.
2. inclinant ces plans autour de leur areˆte respective avec, alternativement, des angles
de valeur +α et −α. Notons que la norme de ces angles est toujours e´gale a` |α|
avec 0 ≤ |α| < 90◦ .
3. tronquant e´ventuellement le solide obtenu par des plans paralle`les au plan du
maillage initial.
Nous souhaitons ge´ne´raliser cette proce´dure a` des pavages non re´guliers de surfaces
non ne´cessairement planes et en inclinant les plans avec des angles de normes non
ne´cessairement e´gales. Pour cela, introduisons certaines notations, en conside´rant le cas
particulier de pavage par des quadrangles plans 1. Nous verrons par la suite que cette
ge´ne´ralisation de la proce´dure ne conduit pas force´ment a` des assemblages topologi-
quement autobloquants et que certaines ine´galite´s doivent eˆtre respecte´es pour qu’ils le
soient effectivement. Vella and Kotnik (2016) ge´ne´ralise e´galement cette proce´dure pour
des maillages de quadrangles quelconques sans ne´anmoins exprimer les conditions de
blocage que nous exposerons.
5.1.2 Notations et conventions d’orientation
Soit M un maillage de quadrangles plans a` partir duquel nous souhaitons construire
un assemblage topologiquement autobloquant. Un exemple d’un tel maillage est repre´-
sente´ Fig. 5.2.
5.1.2.1 Notations locales
Soit F un quadrangle plan (une face) de ce maillage (Fig. 5.3). Notons ~nF sa normale
unitaire et nume´rotons ses areˆtes par les indices i, avec i ∈ {1, 2, 3, 4}. Soient ~ti le vecteur
directeur unitaire de l’areˆte i et ~ni0 le vecteur unitaire de telle sorte que
(
~nF ,~ti, ~ni0
)
forment un trie`dre direct. Par construction, les vecteurs ~n10, ~n20, ~n30 et ~n40, s’appuyant
sur le milieu de leur areˆte respective, sont inclus dans le plan du quadrangle et dirige´s
vers l’inte´rieur de celui-ci (Fig. 5.3a).
Soit Pi0 le plan de normale ~ni0 s’appuyant sur l’areˆte i. On obtient le plan Pi de
normale ~ni par rotation d’angle αi du plan Pi0 autour de l’axe ~ti avec 0◦ ≤ |αi| < 90◦
(Fig. 5.3b et Fig. 5.3c). Soit Ph1 (resp. Ph2) le plan obtenu par translation de vecteur
h1~nF (resp. h2~nF ) du plan du quadrangle F et ~nh1 (resp. ~nh2) sa normale unitaire
1. Un quadrangle est un polygone a` quatre angles, il a quatre sommets qui ne sont pas ne´cessairement
coplanaires (trois points arbitraires de l’espace sont toujours coplanaires, ce n’est pas le cas pour quatre).
Si les quatre sommets sont coplanaires, alors le quadrangle est plan. Un carre´ est un cas particulier de
quadrangle plan.
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Figure 5.2 – Exemple de maillage d’une surface courbe par des quadrangles plans.
(Fig. 5.3d).
Chaque plan Pi divise l’espace euclidien canonique E
de dimension 3 en deux demi-espaces. Un demi-espace
E+i du coˆte´ positif du plan oriente´ par la normale ~ni
et un demi-espace E−i du coˆte´ ne´gatif (Fig. 5.4). L’in-
tersection des demi-espaces positifs associe´s aux plans
{P1, P2, P3, P4} donne un volume V , non ne´cessairement
fini :
V =
⋂
i∈{1,2,3,4}
E+i
Dans l’exemple de la vouˆte d’Abeille de la Sec. 5.1.1,
le volume V est fini et correspond au te´trae`dre (Fig. 5.1c).
~ni
Pi0Pi
αi
ti
E+i
Figure 5.4
Si le volume V est non fini, on le rend fini en le limitant par les plans Ph1 et Ph2 . S’il
est de´ja` fini, on peut ne´anmoins aussi le tronquer par ces plans.
Les plans Ph1 et Ph2 n’ont pas le meˆme roˆle que les plans {P1, P2, P3, P4}. Comme
nous le verrons en Sec. 5.2.1, seuls ces derniers participent au blocage du bloc alors que
Ph1 et Ph2 ne sont pas toujours ne´cessaires, mais jouent ne´anmoins un roˆle important
(Sec. 5.1.4). Ainsi, par la suite et par simplification, nous ne mentionnerons pas ne´ces-
sairement les plans de troncatures Ph1 et Ph2 et nous parlerons donc de V comme du
bloc associe´ a` la face F et aux plans {P1, P2, P3, P4}.
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~t1
~t2
~t3
~t4
~n10
~n20
~n30
~n40
+
~nF
P40
P10
P20
P30
(a)
~t1
~t2
~t3
~t4
~n1~n2
~n3
~n4
+
~nF
P4
P1
P2
P3
(b)
~ni
~ni0
~nF
Pi0
Pi
αi
+
~ti
(c)
~nF
Ph1
Ph2
~nh1
~nh2
(d)
Figure 5.3 – Notations et conventions d’orientation
5.1.2.2 Notations globales et compatibilite´
Les notations que l’on vient d’introduire sont des notations locales, elles ne concernent
a` chaque fois qu’une face du maillage. Or une areˆte e du maillage M peut appartenir a`
deux faces diffe´rentes F1 et F2. Pour la face F1, l’indice local de l’areˆte est i et, pour la
face F2, l’indice local est j.
Le bloc associe´ a` la face F1 et celui associe´ a` la face F2 doivent eˆtre compatibles entre
eux, c’est-a`-dire qu’ils doivent eˆtre en contact plan. Nous rappelons que cela revient a`
dire qu’il y a un unique plan incline´ par areˆte e et donc PF1i = P
F2
j avec ~n
F1
i = −~nF2j .
Nous nommons P e cet unique plan incline´ associe´ a` l’areˆte e avec :
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P e = PF1i = P
F2
j
5.1.3 Ge´ne´ralisation de la proce´dure a` des maillages de surfaces courbes
Dans le cas des pavages re´guliers du plan, la premie`re e´tape de la proce´dure consiste
a` associer des plans – que nous notons de´sormais P e0 – a` chaque areˆte e du maillage,
ces plans e´tant perpendiculaires au plan du maillage (Fig. 5.1a). Or nous conside´rons
de´sormais des maillages de surfaces courbes. Il est encore possible d’associer un plan a`
chaque areˆte du maillage mais il faut rede´finir ce que l’on entend par perpendiculaires
au plan du maillage.
~nF1
~nF2
~ne
~nF1 ~nF2
~ne
θ
(a) Angle saillant (θ > 0)
~nF1
~nF2
~ne
~nF1~nF2
~ne
θ
(b) Angle rentrant (θ < 0)
Figure 5.5 – Vecteur normal a` une areˆte et angle die´dral
Soient deux faces (du maillage) voisines F1 et F2, de normale respective ~nF1 et ~nF2
(Fig. 5.5), partageant une areˆte commune e. Soit θ l’angle non oriente´ entre les deux
vecteurs normaux ~nF1 et ~nF2 , nomme´ angle die´dral. Pour θ > 0, l’angle est saillant
(Fig. 5.5a) et pour θ < 0, l’angle est rentrant (Fig. 5.5b). Cet angle nous permet de
de´finir la normale a` l’areˆte ~ne :
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~ne =
~nF1 + ~nF2
||~nF1 + ~nF2 ||
= ~nF1 + ~nF2
2 cos θ2
Nous pouvons alors ge´ne´raliser la premie`re e´tape de la proce´dure par :
1. associer un plan P e0 a` chaque areˆte e du maillage, ce plan contenant l’areˆte e et
la normale a` l’areˆte ~ne (Fig. 5.6).
~nF1
~nF2
~ne
P e0
Figure 5.6 – Le plan P e0 contient l’areˆte e et le vecteur ~ne.
Lorsque les deux faces sont coplanaires (θ = 0), on a P e0 = PF1i0 = P
F2
j0 . A` l’inverse,
lorsque l’angle die´dral est non nul (θ 6= 0), on a PF1i0 6= PF2j0 (Fig. 5.7a). Le plan P e0
se de´duit en fait des plans PF1i0 et P
F2
j0 par une rotation de valeur
θ
2 autour de l’axe de
l’areˆte e (Fig. 5.7b).
PF1i0 PF2j0
(a)
P e0
θ
2
θ
2
(b)
Figure 5.7 – Pour un angle die´dral non nul (ici θ > 0), les plans PF1i0 et P
F2
j0 ne sont
plus confondus.
Dans la proce´dure pour des pavages re´guliers du plan, la deuxie`me e´tape consiste a`
incliner chaque plan d’une valeur ±α, avec 0 ≤ |α| < 90◦. Dans la ge´ne´ralisation de la
proce´dure, nous souhaitons incliner chaque plan P e0 d’une valeur ±βe pour obtenir les
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plans P e. La valeur de βe pouvant eˆtre diffe´rente pour chaque plan.
Nous rappelons les trois propositions suivantes :
— P e = PF1i
— PF1i s’obtient par la rotation du plan P
F1
i0 de valeur α
F1
i .
— P e0 s’obtient par la rotation du plan PF1i0 de valeur
θ
2 .
Nous avons alors, en conside´rant les notations locales relatives a` la face F1 (Fig. 5.8a) :
P e s’obtient par la rotation du plan P e0 de valeur βF1i = α
F1
i −
θ
2
De manie`re similaire, en conside´rant les notations locales relatives a` la face F2
(Fig. 5.8b) :
P e s’obtient par la rotation du plan P e0 de valeur βF2j = α
F2
j −
θ
2
De plus, puisque P e = PF1i = P
F2
j , alors :
βF1i = −βF2j
Notons ainsi :
βe =
∣∣∣βF1i ∣∣∣ = ∣∣∣βF2j ∣∣∣
Enfin, puisque
∣∣∣αF1i ∣∣∣ < 90◦ et ∣∣∣αF2j ∣∣∣ < 90◦, nous avons la restriction suivante :
0 ≤ βe < 90◦ −
∣∣∣∣θ2
∣∣∣∣
En effet, si cette ine´galite´ n’est pas respecte´e, on a
∣∣∣αF1i ∣∣∣ > 90◦ ou ∣∣∣αF2j ∣∣∣ > 90◦, ce
qui est interdit.
Explications Supposons θ > 0. Puisque βF1i = −βF2j , si l’un des deux est positif,
l’autre est ne´gatif ; et inversement. Nous pouvons alors supposer que βF1i > 0. Ainsi,
βe =
∣∣∣βF1i ∣∣∣ = βF1i = αF1i − θ2 . L’ine´galite´ pre´ce´dente devient alors :
αF1i −
θ
2 < 90
◦ − θ2
Si elle n’est pas respecte´e, αF1i ≥ 90◦, ce qui n’est pas possible. On trouve des re´sultats
similaires aves θ < 0.
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PF1 P e0
αF1i
βF1i
P e
θ
2
+
(a) Avec les notations locales et la convention d’orientation relatives
a` F1, on a ici : β
F1
i < 0, α
F1
i < 0 et θ > 0.
PF2P e0P e
αF2j
βF2j θ2
+
(b) Avec les notations locales et la convention d’orientation rela-
tives a` F2, on a ici : β
F2
j > 0, α
F2
j > 0 et θ > 0.
Figure 5.8 – Relation entre α, β et θ. L’e´galite´ βF1i = −βF2j est bien ve´rifie´e.
La deuxie`me e´tape de la ge´ne´ralisation de la proce´dure est alors :
2. incliner les plans P e0 autour de leur areˆte respective avec des angles ±βe ve´rifiant
0 ≤ βe < 90◦ −
∣∣∣ θ2 ∣∣∣.
La ge´ne´ralisation de la proce´dure de´crite en Sec. 5.1.1 a` des pavages non re´guliers de
surfaces non planes consiste donc a` :
1. associer un plan P e0 a` chaque areˆte e du maillage M, ce plan contenant l’areˆte e
et la normale a` l’areˆte ~ne (Fig. 5.9a).
2. incliner les plans P e0 autour de leur areˆte respective avec des angles ±βe ve´rifiant
0 ≤ βe < 90◦ −
∣∣∣ θ2 ∣∣∣.(Fig. 5.9b).
3. pour chaque face F du maillage, obtenir le bloc V associe´ aux plans{
PF1 , P
F
2 , P
F
3 , P
F
4
}
(Fig. 5.9c).
4. e´ventuellement tronquer chaque bloc V .
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(a) Construction des plans P e0 (b) Les plans P e repre´sente´s ici sont obtenus en
inclinant les plans P e0
(c) Assemblage obtenu avant troncature
Figure 5.9 – Construction pavage de te´trae`dres sur surface courbe. Ici, les angles βe
sont identiques pour chaque areˆte. Ce n’est pas obligatoire.
Remarque 1 Soit une face F du maillage forme´e par les areˆtes e1, e2, e3 et e4. Les plans
P e1 , P e2 , P e3 et P e4 sont obtenus respectivement par la rotation d’angle βF1 , β
F
2 , β
F
3 et
βF4 des plans P
e10, P e20, P e30 et P e40. Pour chaque face de l’assemblage de la Fig. 5.9,
ces angles sont de signes alterne´s et de normes e´gales : +βF1 = −βF2 = +βF3 = −βF4 . Ce
n’est pas obligatoire. Nous verrons dans la suite de ce chapitre plusieurs exemples avec
des angles de normes non e´gales et de signes non alterne´s.
Remarque 2 Il peut arriver, si les quadrangles sont de´ge´ne´re´s ou pour certaines valeurs
d’inclinaison des plans Pe, que les blocs ainsi construits ne soient pas compatibles entre
eux. Un bloc donne´ et un de ses voisins diagonaux peuvent en effet s’intersecter, rendant
ainsi l’assemblage physiquement impossible.
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5.1.4 Ne´cessite´ et utilite´ de tronquer
Il est toujours possible de tronquer les blocs obtenus par cette me´thode de construc-
tion (pour e´viter des angles trop aigus fragilisant la pie`ce par exemple), mais parfois il
est meˆme ne´cessaire de le faire. La figure Fig. 5.10 repre´sente un assemblage de te´tra-
e`dres non re´guliers obtenu a` partir d’un maillage de carre´s (en pointille´ sur la figure).
Les angles utilise´s sont α1 = α3 = 45◦ et α2 = α4 = −30◦ pour les blocs en rouges et
α1 = α3 = −45◦ et α2 = α4 = 30◦ pour ceux en bleu. Utiliser des angles non e´gaux
en valeur absolue sur un maillage de carre´s entraˆıne que les areˆtes supe´rieures (resp.
infe´rieures) des te´trae`dres bleus et rouges ne sont pas a` la meˆme hauteur. Les te´trae`dres
rouges (resp. bleus) se superposent alors partiellement, d’ou` la ne´cessite´ de tronquer. Le
meˆme phe´nome`ne est e´galement visible sur la Fig. 5.9c.
(a) Vu de face. Les fle`ches indiquent les volumes
se superposant
(b) Vu de droite
(c) Vu en perspective avant troncature (d) Vu en perspective apre`s troncature
Figure 5.10 – Ne´cessite´ de tronquer
La troncature a e´galement d’autres utilite´s. Les troncatures pre´sente´es jusqu’a` pre´sent
ont toujours e´te´ effectue´es de part et d’autre du maillage (Fig. 5.11a). En effectuant la
troncature par le plan Ph1 avec h1 = 0 (i.e. par le plan de la face du maillage), on obtient
une surface ”lisse” (Fig. 5.11b). En effectuant les troncatures par des plans Ph1 et Ph2
du meˆme coˆte´ du maillage (h1 et h2 de meˆme signe) , on peut cre´er des ouvertures dans
l’assemblage (Fig. 5.11c).
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(a) Ph1 et Ph2 de part et d’autre du maillage (h1 >
0 et h2 < 0)
(b) Ph1 confondu avec le plan du maillage (h1 = 0
et h2 < 0)
(c) Ph1 et Ph2 du meˆme coˆte´ du maillage (h1 < 0
et h2 < 0) permettant de cre´er des ouvertures
Figure 5.11 – Utilite´ de la troncature. L’assemblage de la Fig. 5.9c est tronque´ par les
plans Ph1 et Ph2 pour diffe´rentes valeurs de h1 et h2.
5.2 A` propos du blocage
L’autoblocage topologique a e´te´ de´fini en Sec. 2.2.1. Nous rappelons ici les trois
de´finitions retenues :
De´finition 1 : Dans un assemblage de blocs, un bloc est bloque´ en translation (resp.
rotation) s’il n’existe aucun mouvement infinite´simal de translation rectiligne (resp. rota-
tion) possible permettant de l’enlever de l’assemblage en conside´rant ses voisins comme
fixes.
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De´finition 2 : Un assemblage de N blocs est topologiquement autobloquant en trans-
lation (resp. rotation) si chacun de ses N blocs est bloque´ en translation (resp.rotation).
De´finition 3 : Un assemblage de N blocs est totalement topologiquement autoblo-
quant s’il est topologiquement autobloquant en translation et en rotation.
Dans cette section, nous nous inte´ressons particulie`rement au blocage en translation
des blocs et nous exposons des conditions simples pour qu’un bloc soit bloque´ en trans-
lation. Nous montrons e´galement un re´sultat a` notre connaissance nouveau et contre-
intuitif ; a` savoir que construire les blocs avec des angles αi non e´gaux peut conduire a` un
assemblage dans lequel chacun des blocs est bloque´ en translation, mais un sous-ensemble
– constitue´ de plusieurs de ces blocs – ne l’est pas.
5.2.1 Conditions de blocage en translation
Soient F1 et F2 les deux faces de la Fig. 5.5a. Soient V F1 le bloc issu de la face
F1 et des plans
{
PF11 , P
F1
2 , P
F1
3 , P
F1
4
}
et V F2 le bloc issu de la face F2 et des plans{
PF21 , P
F2
2 , P
F2
3 , P
F2
4
}
. Le bloc V F1 est repre´sente´ Fig. 5.12. Cette figure permet de re-
marquer que PF11 = P
F2
3 . Le plan P
F2
3 peut eˆtre vu de deux manie`res :
1. PF23 est un des quatre plans permettant de construire le bloc V
F2 .
2. PF23 (e´gal a` l’orientation pre`s au plan P
F1
1 ) correspond a` la surface du bloc voisin
V F1 . Ce plan empeˆche donc toute translation du bloc V F2 dans la direction du bloc
V F1 .
De`s lors que le bloc n’est pas a` la frontie`re de l’assemblage, cette remarque reste vraie
pour chaque plan PF2i . Ainsi, les quatre voisins a` un bloc peuvent ou non empeˆcher tout
mouvement de translation de ce bloc en fonction de l’agencement de ces quatre plans.
Nous allons dans la suite de cette section trouver une condition ne´cessaire et suffisante
sur les plans PF1 , P
F
2 , P
F
3 et P
F
4 afin que le bloc issu de la face F soit bloque´ en transla-
tion. Autrement dit, que les quatre voisins du bloc conside´re´ empeˆchent tout mouvement
de translation de ce dernier.
Conside´rons un bloc V (Fig. 5.13) issu des plans P1, P2, P3 et P4 (par souci de clarte´,
nous ne mentionnons pas l’indice F ). Soit ~u ∈ E∗ un vecteur de´placement de ce bloc. Par
construction, le bloc V est du coˆte´ positif de chaque plan Pi de normale ~ni et contenant
l’areˆte de vecteur directeur ~ti (cf. Fig. 5.3). Ainsi, ~u peut se de´composer sur la base(
~ti, ~ni,~ti ∧ ~ni
)
par :
~u =
(
~u.~ti
)
~ti + (~u.~ni)~ni +
(
~u.
(
~ti ∧ ~ni
)) (
~ti ∧ ~ni
)
Le plan Pi correspond aussi a` un des plans de la surface du bloc voisin. Ainsi, si la
composante selon ~ni du vecteur de´placement ~u est ne´gative (~u.~ni < 0), le bloc V entre
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~nF2
PF24
PF21
PF22P
F1
1 = P
F2
3
PF14
V F1
Figure 5.12 – Bloc V F1 et plans
{
PF21 , P
F2
2 , P
F2
3 , P
F2
4
}
permettant de construire le bloc
V F2 . A` noter, qu’a` l’orientation pre`s, PF11 = P
F2
3 .
en collision avec le bloc voisin (Fig. 5.13b). A` l’inverse, si la composante est positive
(~u.~ni ≥ 0), le de´placement est possible selon ~u (Fig. 5.13a).
Le plan Pi, de normale ~ni, empeˆche donc la translation du bloc V selon ~u
si, et seulement si, ~u.~ni < 0.
Pi
~u
~ni
Bloc V
~u.~ni
(a) Le de´placement du bloc V selon ~u est pos-
sible (~u.~ni > 0).
Pi
~u
~ni
Bloc V
~u.~ni
(b) Le de´placement du bloc V selon ~u n’est pas
possible. Le bloc entre en collision avec son voi-
sin (~u.~ni < 0).
Figure 5.13
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Le de´placement du bloc V selon une translation ~u est impossible si, et seulement si,
au moins l’un des quatre plans P1, P2, P3 ou P4 l’en empeˆche. On a alors :
Le bloc est bloque´ en translation ⇔ ∀~u ∈ E∗,

~u.~n1 < 0
ou ~u.~n2 < 0
ou ~u.~n3 < 0
ou ~u.~n4 < 0
(5.1)
De meˆme, le bloc n’est pas bloque´ en translation si, et seulement s’il existe un vecteur
de´placement ~u qui n’est bloque´ par aucun des quatre plans P1, P2, P3 et P4 :
Le bloc n’est pas bloque´ en translation ⇔ ∃~u ∈ E∗,

~u.~n1 ≥ 0
et ~u.~n2 ≥ 0
et ~u.~n3 ≥ 0
et ~u.~n4 ≥ 0
(5.2)
L’inconve´nient de l’e´quivalence Eq. 5.1 est que pour montrer que le bloc est bloque´
en translation, il faut ve´rifier l’ine´galite´ de droite pour tout vecteur ~u. Nous allons
de´sormais de´montrer l’e´quivalence Eq. 5.3 qui permet e´galement de montrer qu’un bloc
est bloque´ en translation ou non, sans avoir besoin de ve´rifier une ine´galite´ pour tout
vecteur ~u. Notons que cette ine´galite´ ne de´pend que des normales ~n1, ~n2, ~n3 et ~n4 et
est inde´pendante du type de quadrangle (plan ou non plan) sur lequel ont e´te´ construits
les plans P1, P2, P3 et P4. Pour la de´montrer, nous faisons l’hypothe`se supple´mentaire
det (~n1, ~n2, ~n3) 6= 0.
Le bloc est bloque´
en translation
⇔

det (~n1, ~n2, ~n3) · det (~n1, ~n2, ~n4) < 0 (i)
et det (~n1, ~n2, ~n3) · det (~n2, ~n3, ~n4) < 0 (ii)
et det (~n1, ~n2, ~n3) · det (~n3, ~n1, ~n4) < 0 (iii)
(5.3)
De´monstration
Nous de´montrons ici l’e´quivalence Eq. 5.3 en de´montrant l’implication directe et sa
re´ciproque.
=⇒ Pour de´montrer la premie`re implication, supposons que le bloc est bloque´ en
translation. Autrement dit, selon Eq. 5.1, pour tout ~u dans E∗, il existe i ∈ {1, 2, 3, 4} tel
que ~u.~ni < 0. Nous souhaitons alors montrer que les ine´galite´s (i), (ii) et (iii) de Eq. 5.3
sont ve´rifie´es.
Par hypothe`se, pour tout ~u ∈ E∗, il existe i ∈ {1, 2, 3, 4} tel que ~u.~ni < 0. Cette in-
e´galite´ e´tant valable pour tout ~u, en choisissant bien le vecteur ~u, nous pouvons montrer
facilement les ine´galite´s voulues.
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En effet, posons ~u = det (~n1, ~n2, ~n3) · (~n1 ∧ ~n2) ∈ E∗. Ce vecteur correspond en fait a`
un des vecteurs de la base repre´sente´e en rouge Fig. 5.14. On a alors 2 :
~u.~n1 = 0
~u.~n2 = 0
~u.~n3 = (det (~n1, ~n2, ~n3))2 ≥ 0
~u.~n4 = det (~n1, ~n2, ~n3) · det (~n1, ~n2, ~n4)
Par hypothe`se, au moins l’une de ces valeurs est strictement infe´rieure a` 0. Les trois
premie`res valeurs e´tant soit nulle, soit positive, on a donc ne´cessairement ~u.~n4 < 0.
Autrement dit, on retrouve l’ine´galite´ (i) de l’Eq.5.3 :
det (~n1, ~n2, ~n3) · det (~n1, ~n2, ~n4) < 0
De manie`re similaire, avec ~v = det (~n2, ~n3, ~n1) · (~n2 ∧ ~n3) ∈ E∗, on a :

~v.~n1 = (det (~n2, ~n3, ~n1))2 ≥ 0
~v.~n2 = 0
~v.~n3 = 0
~v.~n4 = det (~n2, ~n3, ~n1) · det (~n2, ~n3, ~n4) = det (~n1, ~n2, ~n3) · det (~n2, ~n3, ~n4)
On a ne´cessairement ~v.~n4 < 0, qui n’est autre que l’ine´galite´ (ii) de l’Eq.5.3. Enfin,
on prouve l’ine´galite´ (iii) de l’Eq.5.3 avec ~w = det (~n3, ~n1, ~n2) · (~n3 ∧ ~n1) ∈ E∗.
⇐= De´montrons de´sormais l’implication re´ciproque. Supposons ainsi que les ine´ga-
lite´s (i), (ii) et (iii) de l’Eq.5.3 sont respecte´es et montrons que le bloc est ne´cessairement
bloque´ en translation. Pour cela, proce´dons par l’absurde, en montrant que si le bloc n’est
pas bloque´ en translation, alors on arrive a` une contradiction.
Notons  = det (~n1, ~n2, ~n3). D’apre`s l’ine´galite´ (i),  6= 0, on a alors :
det ( · ~n1 ∧ ~n2,  · ~n2 ∧ ~n3,  · ~n3 ∧ ~n1) 6= 0
En effet, en exprimant le de´terminant comme un produit mixte, on obtient :
det ( · ~n1 ∧ ~n2,  · ~n2 ∧ ~n3,  · ~n3 ∧ ~n1) = 3 · [(~n1 ∧ ~n2) ∧ (~n2 ∧ ~n3)] . (~n3 ∧ ~n1)
= 3 · [((~n1 ∧ ~n2) .~n3)~n2 − ((~n1 ∧ ~n2) .~n2)~n3] . (~n3 ∧ ~n1)
= 3 · [det (~n1, ~n2, ~n3)~n2 − 0~n3] . (~n3 ∧ ~n1)
= 3 · det (~n1, ~n2, ~n3) (~n3 ∧ ~n1) .~n2
= 3 · (det (~n1, ~n2, ~n3))2
= 5 6= 0
2. Dans ce chapitre, l’expression du de´terminant en tant que produite mixte est re´gulie`rement utilise´.
Nous rappelons que det
(
~a,~b,~c
)
=
(
~a ∧~b
)
.~c. De plus, le de´terminant est invariant par toute permutation
circulaire, c’est-a`-dire,
(
~a ∧~b
)
.~c =
(
~b ∧ ~c
)
.~a = (~c ∧ ~a) .~b.
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La famille B = ( · ~n1 ∧ ~n2,  · ~n2 ∧ ~n3,  · ~n3 ∧ ~n1) est donc libre et de cardinal 3, c’est
donc une base de E. Cette base a une interpre´tation ge´ome´trique simple, repre´sente´e sur
la Fig. 5.14. Elle est compose´e des vecteurs directeurs des intersections des plans deux a`
deux. Le scalaire  permettant que ces vecteurs “pointent” du bon coˆte´. Plus de de´tails
sont donne´s sur cette base a` la fin de cette de´monstration.
P1
P2
P3
O
~n1 ∧ ~n2
~n3 ∧ ~n1
~n2 ∧ ~n3
Figure 5.14 – Re´pre´sentation de la base B avec  = det (~n1, ~n2, ~n3)
Par hypothe`se, le bloc n’est pas bloque´ en translation, alors, d’apre`s Eq. 5.2, il existe
~u0 ∈ E∗ tel que ~u0.~ni ≥ 0 pour tout i ∈ {1, 2, 3, 4}. Exprimons ~u0 dans la base B :
Soient A,B,C ∈ R, non tous nuls, tels que
~u0 = A ·  · ~n1 ∧ ~n2 +B ·  · ~n2 ∧ ~n3 + C ·  · ~n3 ∧ ~n1
On a alors :
~u0.~n1 = B ·  · (~n2 ∧ ~n3) .~n1 = B ·  · det (~n1, ~n2, ~n3) = B · 2
~u0.~n2 = C ·  · (~n3 ∧ ~n1) .~n2 = C ·  · det (~n1, ~n2, ~n3) = C · 2
~u0.~n3 = A ·  · (~n1 ∧ ~n2) .~n3 = A ·  · det (~n1, ~n2, ~n3) = A · 2
~u0.~n4 = A ·  · (~n1 ∧ ~n2) .~n4 +B ·  · (~n2 ∧ ~n3) .~n4 + C ·  · (~n3 ∧ ~n1) .~n4
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Or, pour tout i ∈ {1, 2, 3, 4}, ~u0.~ni ≥ 0. Autrement dit :

~u0.~n1 ≥ 0 ⇔ B · 2 ≥ 0
⇔ B ≥ 0
~u0.~n2 ≥ 0 ⇔ C · 2 ≥ 0
⇔ C ≥ 0
~u0.~n3 ≥ 0 ⇔ A · 2 ≥ 0
⇔ A ≥ 0
~u0.~n4 ≥ 0 ⇔ A ·  · (~n1 ∧ ~n2) .~n4 +B ·  · (~n2 ∧ ~n3) .~n4 + C ·  · (~n3 ∧ ~n1) .~n4 ≥ 0
Ainsi, A ≥ 0, B ≥ 0 et C ≥ 0. E´crivons d’une autre manie`re la quatrie`me ine´galite´
(~u0.~n4 ≥ 0) :
~u0.~n4 = A ·  · (~n1 ∧ ~n2) .~n4 +B ·  · (~n2 ∧ ~n3) .~n4 + C ·  · (~n3 ∧ ~n1) .~n4
= A · det (~n1, ~n2, ~n3) · det (~n1, ~n2, ~n4)
+B · det (~n1, ~n2, ~n3) · det (~n2, ~n3, ~n4)
+C · det (~n1, ~n2, ~n3) · det (~n3, ~n1, ~n4)
= T1 + T2 + T3
avec
T1 = A · det (~n1, ~n2, ~n3) · det (~n1, ~n2, ~n4)
T2 = B · det (~n1, ~n2, ~n3) · det (~n2, ~n3, ~n4)
T3 = C · det (~n1, ~n2, ~n3) · det (~n3, ~n1, ~n4)
On a alors
~u0.~n4 ≥ 0 ⇔ T1 + T2 + T3 ≥ 0 (5.4)
Puisque A ≥ 0, B ≥ 0 et C ≥ 0, les ine´galite´s (i), (ii) et (iii) de l’Eq. 5.3 entraˆınent alors
que T1 ≤ 0, T2 ≤ 0 et T3 ≤ 0. Alors T1 + T2 + T3 ≤ 0. L’ine´galite´ Eq. 5.4 entraˆıne alors :
T1 + T2 + T3 = 0
T1, T2 et T3 e´tant de meˆme signe, on a alors ne´cessairement :
T1 = 0
T2 = 0
T3 = 0
T1 est le produit de A ≥ 0 et d’une quantite´ strictement ne´gative (d’apre`s l’ine´galite´
(i) de l’Eq. 5.3). On a donc A = 0. De meˆme, pour T2 et T3 on obtient B = 0 et C = 0.
Or
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~u0 = A ·  · ~n1 ∧ ~n2 +B ·  · ~n2 ∧ ~n3 + C ·  · ~n3 ∧ ~n1
Donc ~u0 = 0, ce qui est impossible car par hypothe`se ~u0 ne peut pas eˆtre le vecteur
nul. En ayant suppose´ que le bloc n’est pas bloque´ en translation, on est arrive´ a` une
contradiction. Le bloc est donc ne´cessairement bloque´ en translation. Ce qui conclut
cette de´monstration.
Remarque Revenons sur la base B = ( · ~n1 ∧ ~n2,  · ~n2 ∧ ~n3,  · ~n3 ∧ ~n1) introduite
dans cette de´monstration. Cette base est repre´sente´e Fig. 5.14. Supposons  = det (~n1, ~n2, ~n3) 6=
0. Les plans P1, P2 et P3 sont donc non paralle`les deux a` deux et s’intersectent en un
point que l’on note O. Pour i 6= j, le vecteur ~ni ∧~nj est un vecteur directeur de la droite
d’intersection des plans Pi et Pj . Le vecteur  · ~ni ∧ ~nj l’est donc aussi. De plus, pour
tout k ∈ {1, 2, 3}, 
( · ~n1 ∧ ~n2) .~nk =  · det (~n1, ~n2, ~nk) ≥ 0
( · ~n2 ∧ ~n3) .~nk =  · det (~n2, ~n3, ~nk) ≥ 0
( · ~n3 ∧ ~n1) .~nk =  · det (~n3, ~n1, ~nk) ≥ 0
Ces ine´galite´s montrent que chacun des trois vecteurs de la base B pointe du coˆte´
positif de chacun des plans P1, P2 et P3.
5.2.2 Cas particuliers des quadrangles plans
5.2.2.1 Quadrangle plan quelconque
L’e´quivalence 5.3 ne de´pend que des normales ~n1, ~n2, ~n3 et ~n4 et est inde´pendante
du type de quadrangle (plan ou non plan) sur lequel ont e´te´ construits les plans P1,
P2, P3 et P4. En conside´rant de´sormais les quadrangles comme plans et en utilisant les
notations introduites en Sec. 5.1.2, nous pouvons re´e´crire les conditions (i), (ii) et (iii)
de l’Eq. 5.3 en fonction de {α1, α2, α3, α4} et des vecteurs directeurs des areˆtes du qua-
drangle {~t1,~t2,~t3,~t4} (Fig. 5.15). Ce qui donne l’e´quivalence de l’Eq. 5.5.
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Le bloc, construit a` partir d’un quadrangle plan, est bloque´ en translation
m
[
tanα3 sin
(̂
~t1,~t2
)
+ tanα2 sin
(̂
~t3,~t1
)
+ tanα1 sin
(̂
~t2,~t3
)]
·
[
tanα4 sin
(̂
~t1,~t2
)
+ tanα2 sin
(̂
~t4,~t1
)
+ tanα1 sin
(̂
~t2,~t4
)]
< 0
et
[
tanα3 sin
(̂
~t1,~t2
)
+ tanα2 sin
(̂
~t3,~t1
)
+ tanα1 sin
(̂
~t2,~t3
)]
·
[
tanα3 sin
(̂
~t4,~t2
)
+ tanα2 sin
(̂
~t3,~t4
)
+ tanα4 sin
(̂
~t2,~t3
)]
< 0
et
[
tanα3 sin
(̂
~t1,~t2
)
+ tanα2 sin
(̂
~t3,~t1
)
+ tanα1 sin
(̂
~t2,~t3
)]
·
[
tanα1 sin
(̂
~t4,~t3
)
+ tanα3 sin
(̂
~t1,~t4
)
+ tanα4 sin
(̂
~t3,~t1
)]
< 0
(5.5)
~t1
~t2
~t3
~t4
~n1~n2
~n3
~n4
+
~nF
P4
P1
P2
P3
~ni
~ni0
~nF
Pi0
Pi
αi
+
~ti
+~nF
~t1
~t2
~t3
~t4
(̂
~t4,~t1
)
(̂
~t1,~t2
)
(̂
~t2,~t3
)
(̂
~t3,~t4
)
Figure 5.15 – Rappel des notations
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De´monstration
Pour tout i ∈ {1, 2, 3, 4}, on a ~ni = cosαi ~ni0 + sinαi ~nF (Fig. 5.15). Ainsi,
det (~n1, ~n2, ~n3) = (~n1 ∧ ~n2) .~n3
= [(cosα1 ~n10 + sinα1 ~nF ) ∧ (cosα2 ~n20 + sinα2 ~nF )] .~n3
= [cosα1 cosα2 (~n10 ∧ ~n20)
+ cosα1 sinα2 (~n10 ∧ ~nF )
+ sinα1 cosα2 (~nF ∧ ~n20)] .~n3
Or
(
~nF ,~ti, ~ni0
)
est un trie`dre direct, c’est-a`-dire :
~ni0 = ~nF ∧ ~ti
On a alors :
~n10 ∧ ~n20 =
(
~nF ∧ ~t1
)
∧
(
~nF ∧ ~t2
)
=
[(
~nF ∧ ~t1
)
.~t2
]
~nF −
[(
~nF ∧ ~t1
)
.~nF
]
~t2 (double produit vectoriel)
=
[(
~nF ∧ ~t1
)
.~t2
]
~nF
=
[(
~t1 ∧ ~t2
)
.~nF
]
~nF
= sin
(̂
~t1,~t2
)
~nF
En utilisant cette dernie`re e´galite´ dans l’expression trouve´e pre´ce´demment, on a alors :
det (~n1, ~n2, ~n3) =
[
cosα1 cosα2 sin
(̂
~t1,~t2
)
~nF
+ cosα1 sinα2 (~n10 ∧ ~nF )
+ sinα1 cosα2 (~nF ∧ ~n20)
]
.~n3
=
[
cosα1 cosα2 sin
(̂
~t1,~t2
)
~nF
+ cosα1 sinα2~t1
+ sinα1 cosα2
(
−~t2
) ]
.~n3
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Or
~nF .~n3 =
[
sinα3 ~n3 + cosα3
(
~t3 ∧ ~n3
)]
.~n3
= sinα3
~t1.~n3 = ~t1. [cosα3 ~n30 + sinα3 ~nF ]
= cosα3
(
~n30.~t1
)
= cosα3
(
~nF ∧ ~t3
)
.~t1
= cosα3
(
~t3 ∧ ~t1
)
.~nF
= cosα3 sin
(̂
~t3,~t1
)
−~t2.~n3 = −~t2. [cosα3 ~n30 + sinα3 ~nF ]
= cosα3
(
~n30.
(
−~t2
))
= cosα3
(
~nF ∧ ~t3
)
.
(
−~t2
)
= cosα3
(
~t3 ∧
(
−~t2
))
.~nF
= cosα3
(
~t2 ∧ ~t3
)
.~nF
= cosα3 sin
(̂
~t2,~t3
)
On obtient alors :
det (~n1, ~n2, ~n3) = cosα1 cosα2 sinα3 sin
(̂
~t1,~t2
)
+ cosα1 sinα2 cosα3 sin
(̂
~t3,~t1
)
+ sinα1 cosα2 cosα3 sin
(̂
~t2,~t3
)
De manie`re similaire, on obtient :
det (~n1, ~n2, ~n4) = cosα1 cosα2 sinα4 sin
(̂
~t1,~t2
)
+ cosα1 sinα2 cosα4 sin
(̂
~t4,~t1
)
+ sinα1 cosα2 cosα4 sin
(̂
~t2,~t4
)
Puisque−90◦ < αi < 90◦, alors cosαi > 0. Diviser det (~n1, ~n2, ~n3) par cosα1 cosα2 cosα3
ne change donc pas son signe. De meˆme en divisant det (~n1, ~n2, ~n4) par cosα1 cosα2 cosα4
. L’ine´galite´ (i) de l’Eq. 5.3 peut alors se re´e´crire :
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det (~n1, ~n2, ~n3) .det (~n1, ~n2, ~n4) < 0⇔ det (~n1, ~n2, ~n3)cosα1 cosα2 cosα3 .
det (~n1, ~n2, ~n4)
cosα1 cosα2 cosα4
< 0
det (~n1, ~n2, ~n3) .det (~n1, ~n2, ~n4) < 0
m[
tanα3 sin
(̂
~t1,~t2
)
+ tanα2 sin
(̂
~t3,~t1
)
+ tanα1 sin
(̂
~t2,~t3
)]
·
[
tanα4 sin
(̂
~t1,~t2
)
+ tanα2 sin
(̂
~t4,~t1
)
+ tanα1 sin
(̂
~t2,~t4
)]
< 0
Des re´sultats similaires sont trouve´s en suivant la meˆme de´marche pour les ine´galite´s
(ii) et (iii) de l’Eq. 5.3. Ce qui conduit a` l’e´quivalence de l’Eq. 5.5 et conclut cette
de´monstration.
5.2.2.2 Quadrangle paralle`le
Si le quadrangle conside´re´ est un paralle´logramme (Fig. 5.16), l’e´quivalence Eq. 5.5
se simplifie.
~nF +
~t2
~t4
(̂
~t4,~t1
)
(̂
~t1,~t2
)
(̂
~t2,~t3
)
(̂
~t3,~t4
)
~t1
~t3
Figure 5.16 – Quadrangle paralle´logramme
En effet, les angles oppose´s dans un paralle´logramme ont la meˆme valeur :
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(̂
~t1,~t2
)
=
(̂
~t3,~t4
)
(̂
~t2,~t3
)
=
(̂
~t4,~t1
)
De plus, les angles conse´cutifs dans un paralle´logramme sont supple´mentaires :
(̂
~t1,~t2
)
+
(̂
~t2,~t3
)
= Π(̂
~t3,~t4
)
+
(̂
~t4,~t1
)
= Π
Ainsi, nous avons les relations suivantes entre les sinus :
sin
(̂
~t1,~t2
)
= sin
(̂
~t2,~t3
)
= sin
(̂
~t3,~t4
)
= sin
(̂
~t4,~t1
)
sin
(̂
~t1,~t3
)
= sin
(̂
~t2,~t4
)
= 0
Le deuxie`me membre de l’e´quivalence Eq. 5.5 devient alors :

(
sin
(̂
~t1,~t2
))2
(tanα3 + tanα1) (tanα4 + tanα2) < 0
et
(
sin
(̂
~t1,~t2
))2
(tanα3 + tanα1) (tanα2 + tanα4) < 0
et
(
sin
(̂
~t1,~t2
))2
(tanα3 + tanα1) (− tanα1 − tanα3) < 0
En multipliant par cosα1 cosα2 cosα3 cosα4 qui est positif, on ne change pas le signe
de l’ine´galite´ et en utilisant la formule de trigonome´trie :
(tanA+ tanB) · cosA · cosB = sin (A+B)
on obtient l’e´quivalence suivante valable pour les paralle´logrammes :
Le bloc construit sur un paralle´logramme est bloque´ en translation
m
sin (α1 + α3) · sin (α2 + α4) < 0
(5.6)
5.2.2.3 Applications
L’assemblage de la Fig. 5.1 est obtenu a` partir d’un maillage de carre´s avec des angles
de signes alterne´s et de valeur ±α. Le carre´ e´tant un cas particulier de paralle´logramme,
la formule de l’Eq. 5.6 s’applique :
sin (α1 + α3) · sin (α2 + α4) = − (sin 2α)2 < 0
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Le bloc est donc bloque´ en translation. Chaque bloc de l’assemblage e´tant identique,
l’assemblage est alors topologiquement autobloquant en translation.
Plus ge´ne´ralement, pour un bloc construit a` partir d’un paralle´logramme, si les angles
sont non nuls et successivement de signes alterne´s (αi · αi+1 < 0 pour i ∈ Z/4Z), l’ine´ga-
lite´ 5.6 devient :
sin (α1 + α3) · sin (α2 + α4) = − sin (|α1|+ |α3|) · sin (|α2|+ |α4|) < 0
car 0 < |αi| < 90◦. Un bloc construit sur un paralle´logramme avec des angles
αi de signes alterne´s est donc bloque´ en translation.
La proce´dure moving cross-section (Sec. 5.1.1) se base sur des pavages re´guliers du
plan (notamment des pavages de carre´s) en alternant les angles. La remarque pre´ce´-
dente montre que les assemblages ge´ne´re´s sont en effet topologiquement autobloquants.
Alterner la valeurs des angles αi est donc suffisant pour ge´ne´rer des assemblages topolo-
giquement autobloquants mais l’Eq. 5.6 montre que ce n’est pas force´ment ne´cessaire. En
effet, la figure 5.17 repre´sente par exemple un assemblage topologiquement autobloquant
construit sur un maillage de carre´s, avec α1 = 60◦, α2 = 30◦, α3 = −30◦ et α4 = −60.
L’ine´galite´ de l’Eq. 5.6 est respecte´e alors que les angles conse´cutifs ne sont pas de signes
alterne´s.
Figure 5.17 – Assemblage topologiquement autobloquant de te´trae`dres non re´guliers.
Les angles des plans ne sont pas successivement alterne´s.
Quadrangle quelconque A` l’inverse, en utilisant des angles αi conse´cutifs de signes
alterne´s sur un maillage de quadrangles plans non paralle´logrammes, le blocage n’est pas
force´ment assure´. La figure 5.18 montre deux assemblages. L’un construit sur un maillage
de carre´s, l’autre sur un maillage dont la face centrale est un trape`ze. Dans les deux cas,
les meˆmes angles α1 = −15◦, α2 = 45◦, α3 = −15◦ et α4 = 45◦ sont utilise´s pour
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l’inclinaison des plans P1, P2, P3 et P4 servant a` construire le bloc central. Ces angles
sont successivement de signes alterne´s. D’apre`s la remarque pre´ce´dente, l’assemblage
obtenu a` partir du maillage de carre´s ne contient que des blocs bloque´s en translation.
En revanche, dans le deuxie`me assemblage, le bloc issu du trape`ze n’est pas bloque´. En
effet, pour ce quadrangle particulier :(̂
~t1,~t2
)
= 110◦(̂
~t2,~t3
)
= 110◦(̂
~t3,~t4
)
= 70◦(̂
~t4,~t1
)
= 70◦
Les membres de gauche des ine´galite´s de l’Eq. 5.5, valable pour les quadrangles plans
quelconques, deviennent alors :

[tan (−15◦) sin (110◦) + tan (45◦) sin (140◦) + tan (−15◦) sin (110◦)]
· [tan (45◦) sin (110◦) + tan (45◦) sin (70◦) + tan (−15◦) sin (180◦)] = 0.26
et [tan (−15◦) sin (110◦) + tan (45◦) sin (140◦) + tan (−15◦) sin (110◦)]
· [tan (−15◦) sin (180◦) + tan (45◦) sin (70◦) + tan (45◦) sin (110◦)] = 0.26
et [tan (−15◦) sin (110◦) + tan (45◦) sin (140◦) + tan (−15◦) sin (110◦)]
· [tan (−15◦) sin (110◦) + tan (−15◦) sin (290◦) + tan (45◦) sin (140◦)] = 0.089
Aucun des membres de ce syste`me n’est ne´gatif, d’apre`s Eq. 5.5, le bloc issu de
ce quadrangle n’est donc pas bloque´ en translation. Il existe au moins une translation
possible qui permet de sortir le bloc de l’assemblage sans collision avec ses voisins. Une
telle translation est repre´sente´e Fig. 5.18c.
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(a) Assemblage sur un pavage re´gulier de carre´s. Les valeurs indique´es sur les areˆtes de la figure de gauche correspondent aux
valeurs des angles αi. Pour chaque bloc, les valeurs de α1, α2, α3 et α4 sont successivement de signes alterne´s. L’assemblage est
topologiquement autobloquant.
(b) Assemblage sur un pavage non re´gulier. Le quadrangle central est trape´zo¨ıdal. Les valeurs des angles αi sont identiques a` celles
de (a) mais l’assemblage n’est pas topologiquement autobloquant.
(c) Le bloc issu du quadrangle trape´zo¨ıdal n’est pas bloque´ en translation. La fle`che noire indique un mouvement
de translation permettant de le sortir sans en eˆtre empeˆche´ par les blocs voisins.
Figure 5.18 – Assemblages sur des pavages du plans diffe´rents mais avec les meˆmes angles αi (de signes alterne´s
pour chaque bloc). Le premier assemblage est topologiquement autobloquant mais pas le second.
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5.2.3 Blocage d’un sous-ensemble de bloc
5.2.3.1 Assemblage fortement topologiquement autobloquant
Soit un assemblage compose´ de N blocs. Supposons que chacun de ses blocs soit
bloque´ en translation. Chaque sous-ensemble connexe compose´ de k blocs (k < N) n’est
pas ne´cessairement bloque´ en translation. C’est-a`-dire qu’en conside´rant un tel sous-
ensemble comme un unique solide rigide, il peut exister un mouvement de translation
pour le retirer de l’assemblage. Cette remarque permet d’introduire cette nouvelle de´fi-
nition :
De´finition 4 : Un assemblage de N blocs est fortement topologiquement autoblo-
quant en translation si chaque sous-ensemble connexe de k blocs pour k ∈ {1, .., N} est
bloque´ en translation (hors blocs frontie`res).
La Fig. 5.19 illustre ce propos. Le maillage est un maillage de carre´s et l’ine´galite´ 5.6
est respecte´e pour chacune de ses faces. Chaque bloc est donc bloque´ en translation. En
revanche, il existe une translation possible qui permet de retirer un sous-ensemble de
quatre blocs sans eˆtre bloque´ par les blocs voisins. Cette translation est repre´sente´e par
la fle`che noire dans la Fig. 5.19.
Figure 5.19 – Cet assemblage est topologiquement autobloquant (chaque bloc est bloque´
en translation) mais n’est pas fortement topologiquement autobloquant. Il existe un
sous-ensemble de quatre blocs non bloque´ en translation. La fle`che noire repre´sente un
de´placement de translation possible pour extraire ce sous-ensemble.
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5.2.3.2 Conditions de blocage
Soit un sous-ensemble connexe S constitue´ de k blocs et P l’ensemble des plans Pi de
la frontie`re de ce sous-ensemble. Pour le sous-ensemble de quatre blocs de la Fig. 5.20a,
l’ensemble P – compose´ de huit plans – est repre´sente´ Fig. 5.20b. Si le sous-ensemble est
compose´ d’un unique bloc (k = 1), alors P = {P1, P2, P3, P4}.
(a) Le sous-ensemble est conside´re´ comme un
solide unique (non convexe).
(b) Plans permettant de construire les blocs de
l’assemblage. L’ensemble P des plans de la fron-
tie`re du sous-ensemble est repre´sente´ par les
plans en bleu.
Figure 5.20
En adaptant la De´finition 1, le sous-ensemble S, conside´re´ comme un solide unique,
est bloque´ en translation s’il n’existe aucun mouvement infinite´simal de translation rec-
tiligne possible permettant de l’enlever de l’assemblage en conside´rant ses voisins comme
fixes.
Le sous-ensemble de la Fig. 5.20 touche ses voisins selon deux types de contact :
1. des contacts plan-plan (les plans plans appartenant a` P).
2. des contacts ponctuels areˆte-areˆte.
Un contact ponctuel areˆte-areˆte est par exemple repre´sente´ par le point Q dans la
Fig. 5.21 : une areˆte du bloc V1 est en contact ponctuel avec une areˆte du bloc V3.
Dans un souci de clarte´, l’assemblage repre´sente´ est le meˆme que pre´ce´demment mais
ampute´ de trois blocs. Conside´rons de´sormais le de´placement du sous-ensemble constitue´
de quatre blocs selon le vecteur ~u e´galement repre´sente´ sur la figure. Aucun plan de P
(ici de cardinal 6) n’empeˆche ce de´placement. En revanche, le contact ponctuel au point
Q l’empeˆche.
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QV2
V1
V3
V4
~u
~u
Figure 5.21 – Le de´placement selon le vecteur ~u du sous-ensemble compose´ de quatre
blocs n’est pas possible. Il est bloque´ par le contact ponctuel areˆte-areˆte au niveau du
point Q – contact entre une areˆte du bloc V1 et une areˆte du bloc V3. En revanche, aucun
contact plan-plan empeˆche ce de´placement.
Nous avons alors l’implication (et non l’e´quivalence) suivante :
∀~u ∈ E∗,∃P ∈ P, de normale ~n, tel que ~u.~n < 0
⇓
Le sous-ensemble connexe est bloque´ en translation
(5.7)
Cette implication signifie que, pour tout vecteur, s’il existe un contact plan-plan qui
empeˆche le de´placement selon ce vecteur, alors le sous-ensemble est bloque´. En revanche,
comme nous venons de le voir, le fait que le sous-ensemble soit bloque´ ne signifie pas
ne´cessairement qu’un contact plan-plan empeˆche le de´placement, il pourrait s’agir d’un
contact ponctuel areˆte-areˆte. Cette implication est une ge´ne´ralisation a` un sous-ensemble
de bloc de l’e´quivalence Eq. 5.1 relative a` un unique bloc convexe.
L’e´quivalence 5.3 donne une condition sur les normales de quatre plans pour que ces
derniers empeˆchent toutes les translations possibles. Les conditions ne portent que sur
les normales aux plans. On peut donc les appliquer sur le sous-ensemble de blocs vu
comme un solide unique : s’il existe quatre plans de P qui ve´rifient le membre de droite
de Eq. 5.3, alors le sous-ensemble est bloque´ en translation. La re´ciproque n’est pas vrai ;
il est envisageable que le sous-ensemble soit bloque´ par un groupe de 5 plans ou plus
(plans appartenant a` P) sans eˆtre bloque´ par n’importe quel groupe de 4 plans de P , ou
bien que le blocage a lieu a` cause d’un contact ponctuel areˆte-areˆte. Cette remarque nous
donne donc un moyen de ve´rifier qu’un sous-ensemble est bloque´ en translation. Pour
qu’un assemblage soit topologiquement fortement autobloquant il faudrait re´ussir a`
ve´rifier le blocage pour tous les sous-ensembles connexes possibles de l’assemblage. Cela
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n’a pas e´te´ e´tudie´ plus en amont dans cette the`se.
Remarque : Nous avons e´galement une condition ne´cessaire – mais non suffisante
– pour qu’un sous-ensemble S ne soit pas bloque´ en translation : il faut que pour tout
groupe de quatre plans de P, l’ine´galite´ de Eq. 5.3 ne soit pas respecte´e. Si P est compose´
de 8 plans, il y a
(8
4
)
= 70 groupes diffe´rents de 4 plans. Pour l’assemblage de la Fig. 5.19,
parmi ces 70 groupes, aucun groupe de quatre plans ne respecte l’ine´galite´ de Eq. 5.3.
5.2.4 Limites
Dans cette section, nous nous sommes inte´resse´s aux conditions de blocage en trans-
lation d’un assemblage obtenu a` partir d’un maillage de quadrangles plans. Ne´anmoins,
nous avons uniquement e´tudie´ le cas des blocs a` faces planes et nous n’avons pas consi-
de´re´ le blocage en rotation. Les assemblages fortement topologiquement autobloquants
ont e´galement e´te´ introduits. Cependant, puisque des blocages ponctuels areˆte-areˆte
peuvent intervenir pour les sous-ensembles de blocs, le blocage (ou non-blocage) d’un
sous-ensemble de blocs n’a e´te´ aborde´ que superficiellement.
5.3 Applications
5.3.1 Vouˆte a` double courbure positive
5.3.1.1 Ge´ne´ration du maillage
Dans cette premie`re application, la surface conside´re´e est une surface a` double cour-
bure positive. Plus pre´cise´ment, il s’agit d’une surface moulure (Fig. 5.22). Cette dernie`re
est obtenue par le balayage d’une courbe plane nomme´e ge´ne´ratrice le long d’une autre
courbe plane nomme´e rail. Ce proce´de´ permet d’avoir un maillage de quadrangles plans.
Dans cet exemple, le rail est une courbe de chaˆınette.
Figure 5.22 – Maillage de quadrangles plans d’une surface a` double courbure positive
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5.3.1.2 Ge´ne´ration d’un assemblage topologiquement autobloquant
Ce maillage permet de cre´er un assemblage topologiquement autobloquant en uti-
lisant la ge´ne´ralisation – introduite dans ce chapitre – de la proce´dure moving cross-
section ; cette ge´ne´ralisation permettant de concevoir des assemblages topologiquement
autobloquants a` partir de maillages non re´guliers de surfaces non planes. Le membre de
droite de Eq. 5.3 est ve´rifie´ pour chaque bloc, prouvant de ce fait que l’assemblage est
topologiquement autobloquant. Concernant la troncature de chaque bloc (cf. Sec. 5.1.2),
les plans Ph1 et Ph2 ont e´te´ utilise´s avec h1 = 0 et h2 < 0 (comme sur la Fig. 5.11b).
L’assemblage obtenu est repre´sente´ Fig. 5.23.
(a) Vue de droite (b) Vue de face
(c) Vue du dessous
Figure 5.23 – Vouˆte a` double courbure positive topologiquement autobloquante
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5.3.1.3 Calcul de stabilite´
Comme expose´ au Chapitre 3, la me´thode d’analyse de stabilite´ la plus approprie´e
est le calcul aux e´le´ments discrets ou bien le calcul aux e´le´ments finis avec des blocs
distincts. Nous adoptons cette deuxie`me approche en effectuant l’analyse a` l’aide du
logiciel Abaqus graˆce a` un calcul explicite quasi-statique. Chaque bloc est mode´lise´
se´pare´ment comme un solide de´formable ; les blocs pouvant rentrer en contact les uns
avec les autres. A` ce titre, une loi d’interaction re´gissant le contact des blocs entre eux
est e´galement utilise´e.
Ge´ome´trie Pour l’analyse, la longueur de la vouˆte est de l’ordre de 10 m et sa largeur
de l’ordre de 8 m (Fig. 5.24). Son e´paisseur est de l’ordre de 0.44 m. L’espace de mode´-
lisation est un espace 3D et puisque la vouˆte n’est pas syme´trique, elle est conside´re´e
dans son ensemble.
Mate´riau Le mate´riau utilise´ pour la simulation est homoge`ne et e´lastique line´aire
isotrope. Les parame`tres mate´riaux utilise´s sont reporte´s dans la Table. 5.1 et sont
proches de ceux d’une pierre calcaire dure ou d’un granite tendre (Serratrice and Durville,
1997; Chalhoub, 2010).
Table 5.1 – Proprie´te´s du mate´riau utilise´ pour la simulation Abaqus
Module d’Young E 20000 MPa
Coefficient de Poisson ν 0.27
Masse volumique ρ 2700 kg.m-3
Re´sistance a` la traction Rt 5 MPa
Type d’analyse Le calcul est effectue´ graˆce a` une analyse de type explicite (Aba-
qus/Explicit). Ce type d’analyse consiste en une inte´gration en temps des e´quations de
mouvement de chaque bloc par un sche´ma d’inte´gration par diffe´rences finies centre´es. Ce
type d’inte´gration est stable a` condition que l’incre´ment de temps ∆t soit infe´rieur a` une
certaine valeur ∆tmax. ∆tmax de´pend de la taille du plus petit e´le´ment fini et de la vitesse
des ondes acoustiques dans le mate´riau – vitesse de´pendante de la densite´ de ce dernier.
Ainsi, plus le maillage est raffine´, plus les e´le´ments sont petits, plus ∆tmax est petit et
plus le nombre d’incre´ments ne´cessaires est grand, allongeant ainsi le temps de calcul.
Puisque nous effectuons une analyse quasi-statique, nous ne nous inte´ressons pas aux ef-
fets dynamiques. Ainsi, nous pouvons augmenter artificiellement la masse volumique du
mate´riau afin d’augmenter ∆tmax. Ce proce´de´ qui acce´le`re les analyses s’appelle le mass
scaling et est particulie`rement adapte´ pour les analyses quasi-statiques dans lesquelles
l’e´nergie cine´tique est faible devant l’e´nergie interne. Nous avons utilise´ ce proce´de´.
Conditions aux limites Les assemblages topologiquement autobloquants pre´sente´s
aux Chapitre 2 sont contraints a` leur pe´riphe´rie. Ici, on fait l’hypothe`se que les bords
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libres de l’assemblage, repre´sente´s par les surfaces rouges et bleues sur la Fig. 5.24, sont
encastre´s ; c’est-a`-dire que les trois degre´s de liberte´ des nœuds du maillage associe´s a`
ces surfaces sont fixe´s a` ze´ro. L’encastrement est e´galement repre´sente´ sur la Fig. 5.25. Il
s’agit d’une hypothe`se assez forte. La surface rouge est celle directement en contact avec
le sol. Faire cette hypothe`se peut revenir a` conside´rer les fondations comme infiniment
rigides. Les surfaces bleues en revanche ne sont pas au contact du sol. On peut envisager
qu’elles sont en contact avec une armature me´tallique ou en be´ton arme´, a` l’image d’une
mac¸onnerie chaˆıne´e.
∼ 10 m
∼
8
m
Figure 5.24 – Vouˆte vue de dessous. Dans l’analyse, les surfaces rouges et bleues sont
encastre´es. L’e´paisseur des blocs est de 0.44 m.
Chargement Le cas de charge conside´re´ est compose´ des deux charges suivantes :
— le poids propre
— un chargement dissyme´trique : une pression de 50 kPa applique´e sur une surface
d’environ 10 m2, repre´sente´e par les faces rouges sur la Fig. 5.25.
Le poids propre est d’abord applique´ graduellement sur une dure´e de 100 s afin d’e´vi-
ter des effets de choc et d’avoir une convergence plus rapide avec moins d’oscillations.
Au bout de 100 s le chargement vaut donc 100% du poids propre et ce chargement est
maintenu jusqu’a` la fin de l’analyse. Une fois que la vouˆte a trouve´ son e´tat d’e´quilibre
sous poids propre, le chargement dissyme´trique est e´galement applique´ graduellement
sur une dure´e de 300 s. Lors de cette deuxie`me partie de l’analyse, le chargement total
consiste donc en un chargement de poids propre et un chargement dissyme´trique.
Mode´lisation du contact Le frottement conside´re´ est de type Coulomb non associe´
(Chap. 3). Les valeurs utilise´es sont reporte´es Tab. 5.2.
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Figure 5.25 – Chargement dissyme´trique : une pression de 50 kPa est applique´e sur les
faces rouges.
Table 5.2 – Proprie´te´s du contact de Coulomb
Cohe´sion C 0
Angle de frottement φ 30 ◦
Angle de dilatance ψ 0 ◦
Dans Abaqus, l’interaction de contact entre les diffe´rents blocs que nous avons utilise´e
est du type General Contact. Le comportement normal est mode´lise´ par une interaction
de type Hard Contact qui utilise une me´thode de pe´nalite´. Cette me´thode e´quivaut a`
introduire un ressort e´lastique entre les surfaces des blocs en contact. La rigidite´ de ce
ressort est choisie automatiquement par Abaqus afin que l’interpe´ne´tration au niveau de
l’interface de contact soit minimale tout en ayant un temps de calcul raisonnable. La
se´paration des surfaces en contact est possible dans cette mode´lisation. Une me´thode de
pe´nalite´ est e´galement utilise´e pour le comportement tangentiel.
Maillage et type d’e´le´ments finis utilise´s Dans un calcul aux e´le´ments finis, le taux
de distorsion des e´le´ments est repre´sentatif de la qualite´ du maillage. Plus ce taux est
grand, moins la pre´cision des re´sultats est bonne. A` cause de la ge´ome´trie particulie`re des
blocs (avec des angles aigus), mailler avec des e´le´ments hexae´driques conduit a` beaucoup
d’e´le´ments distordus. Nous avons alors maille´ les blocs avec des e´le´ments te´trae´driques.
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De plus, dans des analyses impliquant du contact, utiliser des e´le´ments quadratiques peut
poser proble`me car les forces nodales pour un meˆme e´le´ments sont diffe´rentes. Il est alors
conseille´ d’utiliser des e´le´ments line´aires. Les e´le´ments que nous avons utilise´s sont donc
des e´le´ments C3D4 te´trae´driques line´aires. Afin de faire une analyse de convergence,
diffe´rentes densite´s de maillages ont e´te´ utilise´es. Un exemple de bloc est repre´sente´
Fig. 5.26 pour le maillage le plus dense utilise´. Il est compose´ de 19238 e´le´ments et 4037
nœuds.
Figure 5.26 – Exemple de maillage d’un bloc avec un maillage dense (19238 e´le´ments
et 4037 nœuds).
5.3.1.4 Re´sultats
Validite´ de l’analyse quasi-statique Afin de ve´rifier que l’analyse est bien quasi-
statique, il faut s’assurer que les effets dynamiques sont ne´gligeables. Au cours de l’ana-
lyse, l’e´nergie cine´tique est toujours infe´rieure a` 4% de l’e´nergie interne de de´formation.
De plus, suite a` l’application du poids propre, le syste`me trouve un e´tat d’e´quilibre :
l’e´nergie de de´formation et l’e´nergie cine´tique sont stables et cette dernie`re vaut moins
de 1% de l’e´nergie de de´formation (Fig. 5.27). De meˆme, apre`s l’application graduelle du
chargement dissyme´trique (entre 300 s et 600 s), l’e´nergie de de´formation se stabilise et,
en fin de simulation, l’e´nergie cine´tique vaut moins de 1% de cette dernie`re. Ces consi-
de´rations nous permettent de valider l’hypothe`se d’une simulation quasi-statique et de
justifier l’utilisation du mass scaling.
Analyse de convergence Diffe´rentes densite´s de maillage ont e´te´ utilise´es afin de
faire une e´tude de convergence. Deux crite`res ont e´te´ retenus : un crite`re global, l’e´nergie
interne de de´formation et un crite`re plus local, la fle`che maximale. Les re´sultats de cette
analyse de convergence sont repre´sente´s Fig. 5.28. La convergence n’est pas totalement
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Figure 5.27 – E´nergie de de´formation et e´nergie cine´tique lors du chargement de la
vouˆte. La vouˆte est charge´e graduellement par son poids propre entre 0 s et 100 s. Une
fois l’e´tat d’e´quilibre trouve´, le chargement dissyme´trique est applique´ graduellement
entre 300 s et 600 s.
atteinte mais est raisonnable. De plus, utiliser un maillage encore plus fin me`ne a` des
temps de calcul long. Nous n’avons donc pas raffine´ plus le maillage.
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Figure 5.28 – Analyse de convergence
De´placement et contraintes Les re´sultats qui nous inte´ressent sont la fle`che maxi-
male et les contraintes maximales. Les de´placements verticaux sont repre´sente´s Fig. 5.29a
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pour le maillage fin. Il est d’usage de repre´senter les contraintes sous la forme de
contraintes de Von Mises mais le mate´riau utilise´ ici s’apparente a` de la pierre qui est
fragile principalement en traction. En plus des contraintes de Von Mises (Fig. 5.29b),
nous avons alors e´tudie´ les contraintes principales maximales et minimales (Fig. 5.29c
et 5.29d). Les contraintes maximales atteintes se trouvant sur les surfaces exte´rieures
des blocs, nous avons uniquement repre´sente´ les champs de contraintes sur les surfaces
exte´rieures de la vouˆte.
Concernant le de´placement vertical, la fle`che maximale est un de´placement vers le
bas de 0.96 mm au niveau de la zone d’application du chargement dissyme´trique. La
partie oppose´e de la vouˆte en revanche se soule`ve le´ge`rement de 0.56 mm. Concernant
les efforts, des concentrations de contraintes ont lieu au niveau des coins des blocs, la` ou`
quatre blocs se rejoignent. La concentration de contrainte la plus importante est visible
Fig. 5.31, la zone repre´sente´e correspondant au rectangle blanc de la Fig. 5.31. Plus
le maillage est fin, plus la contrainte maximale est e´leve´e mais la zone concerne´e est
e´galement plus localise´e. A` part ces points singuliers de concentration de contrainte, la
contrainte maximale dans le reste de la structure – aussi bien celle de Von Mises que celle
principale maximale – ne de´passe pas la valeur de re´sistance en traction du mate´riau
conside´re´ (5 MPa). Nous pouvons conside´rer que la structure ainsi mode´lise´e supporte le
chargement impose´.
Discussion La rigidite´ de la structure ainsi mode´lise´e est conse´quente (une fle`che de
1 mm pour une porte´e de 8 m). Afin de ve´rifier la validite´ de notre mode´lisation, nous
avons e´galement e´tudie´ la structure continue e´quivalente, en utilisant une mode´lisation
de coque. Les re´sultats sont pre´sente´s Fig. 5.30 et semblent cohe´rents avec ceux trouve´s
dans le cas discret. La fle`che obtenue est de l’ordre de 0.1 mm, soit 10 fois moins que pour
le mode`le discret. Les champs de contraintes ont une apparence relativement similaire
a` ceux de la Fig. 5.29 (l’e´chelle de couleur n’est pas la meˆme, notamment a` cause des
concentrations de contraintes dans le mode`le discret).
Nous expliquons la tre`s grande rigidite´ de la structure par plusieurs arguments. Pre-
mie`rement, par l’absence de jeu. En effet, cette mode´lisation conside`re des ge´ome´tries
parfaites. Les faces sont parfaitement planes et en contact les unes avec les autres. Les
e´carts dimensionnels entre la ge´ome´trie re´elle et la ge´ome´trie ide´ale peuvent cependant
eˆtre grands et re´duire la rigidite´ de la structure. La deuxie`me raison avance´e pour expli-
quer la grande rigidite´ est l’e´lancement relativement faible de la structure et les conditions
aux limites fortes (encastrement). Enfin, la mode´lisation des contacts par une interac-
tion de type Hard Contact confe`re une rigidite´ supe´rieure a` celle que l’on aurait avec
une mode´lisation de type soft contact ou en mode´lisant le mortier.
La mode´lisation pourrait eˆtre ame´liore´e de diverses manie`res. Premie`rement, en uti-
lisant des conditions aux limites moins fortes ; par exemple, en mode´lisant des appuis
avec une rigidite´ donne´e. Deuxie`mement, en rajoutant des de´fauts dimensionnels. Enfin,
en conside´rant une rigidite´ finie dans la mode´lisation du contact.
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U, U3
-9.647e-01
-8.373e-01
-7.099e-01
-5.825e-01
-4.551e-01
-3.277e-01
-2.003e-01
-7.291e-02
+5.448e-02
+1.819e-01
+3.093e-01
+4.367e-01
+5.641e-01
(a) De´placement vertical (mm)
(Avg: 75%)
S, Mises
+3.128e-03
+4.195e-01
+8.359e-01
+1.252e+00
+1.669e+00
+2.085e+00
+2.502e+00
+2.918e+00
+3.334e+00
+3.751e+00
+4.167e+00
+4.584e+00
+5.000e+00
+8.334e+00
(b) Contraintes e´quivalentes de Von Mises (MPa). La zone situe´e dans le rectangle blanc est repre´-
sente´e Fig. 5.31
(Avg: 75%)
S, Max. Principal
-1.320e+00
-8.532e-01
-3.864e-01
+8.051e-02
+5.474e-01
+1.014e+00
+1.481e+00
+1.948e+00
+2.415e+00
+2.882e+00
+3.349e+00
+3.815e+00
+4.282e+00
(c) Contraintes principales maximales (MPa)
(Avg: 75%)
S, Min. Principal
-6.235e+00
-5.637e+00
-5.040e+00
-4.442e+00
-3.844e+00
-3.246e+00
-2.648e+00
-2.051e+00
-1.453e+00
-8.550e-01
-2.572e-01
+3.407e-01
+9.385e-01
(d) Contraintes principales minimales (MPa)
Figure 5.29 – Re´sultats pour le cas de charge : poids propre + chargement dissyme´trique. Un
de´placement positif correspond a` un de´placement vers le haut. Une contrainte positive est une
contrainte en traction.
(a) De´placement vertical (mm)
(b) Contraintes e´quivalentes de Von Mises (MPa).
(c) Contraintes principales maximales (MPa)
(d) Contraintes principales minimales (MPa)
Figure 5.30 – Re´sultats pour une mode´lisation continue e´quivalente (mode´lisation de coque).
Un de´placement positif correspond a` un de´placement vers le haut. Une contrainte positive est
une contrainte en traction.
S, Mises
+0.000e+00
+6.945e-01
+1.389e+00
+2.083e+00
+2.778e+00
+3.472e+00
+4.167e+00
+4.861e+00
+5.556e+00
+6.250e+00
+6.945e+00
+7.639e+00
+8.334e+00
(a) Maillage grossier (densite´ = 6.67 m-1)
(b) Maillage moyen (densite´ = 11.11 m-1)
(c) Maillage fin (densite´ = 16.67 m-1)
Figure 5.31 – Concentration de contrainte de Von Mises au coin du bloc. Unite´ : MPa
Prototype La stabilite´ d’une structure mac¸onne´e est principalement un proble`me
d’e´quilibre et de ge´ome´trie (Sec. 3.1). De ce fait, l’analyse de stabilite´ peut en pre-
mie`re approche eˆtre effectue´e a` partir d’un mode`le re´duit. Nous avons donc imprime´
en 3D un mode`le re´duit de la vouˆte de dimensions 20 cm×25 cm. Le mate´riau utilise´
est de l’ABS, dont l’angle de frottement a e´te´ estime´ a` 25◦. L’imprimante utilise´e est
une Stratasys Dimension Elite permettant d’imprimer avec une e´paisseur de couche de
l’ordre de 0.17 mm. Les blocs de la frontie`re ont e´te´ imprime´s d’un seul tenant. Plus
pre´cise´ment, la frontie`re a e´te´ imprime´e en quatre parties, chacune de ces parties consis-
tant en plusieurs blocs colle´s ensemble (Fig. 5.32). Les deux premie`res parties de cette
frontie`re sont constitue´es des blocs correspondants aux surfaces bleues de la Fig. 5.24 et
les deux autres parties correspondent aux surfaces rouges. Afin de pouvoir encastrer ce
mode`le re´duit dans une plaque de MDF de 6 mm d’e´paisseur, le bas de ces blocs a e´te´
le´ge`rement modifie´. Ce mode`le re´duit est repre´sente´ Fig. 5.33. Il est stable sous poids
propre et e´galement lorsqu’on le charge le´ge`rement.
Figure 5.32 – A` gauche : sous-ensembles de blocs formant la frontie`re de la vouˆte. A`
droite : base en MDF.
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Figure 5.33 – Mode`le re´duit
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5.3.2 Corolle
Dans cette deuxie`me application, la surface conside´re´e est a` double courbure ne´gative,
il s’agit encore d’une surface moulure (Fig. 5.34). Le principe e´tudie´ dans cette deuxie`me
application est la construction au dessus du vide sans coffrage. Pour cela, nous nous
sommes inspire´s de la construction sans coffrage des vouˆtes Byzantines (cf. Sec. 1.2.1)
en utilisant les proprie´te´s de blocage et de rigidite´ en flexion propres aux assemblages
topologiquement autobloquants.
Figure 5.34 – Maillage de quadrangles plans
En effet, a` partir de ce maillage de quadrangles plans, il est possible de mode´liser des
blocs de diffe´rentes manie`res :
1. une manie`re conventionnelle avec une de´coupe de joints normaux a` la surface –
suivant le principe de normalite´ expose´ en Sec. 2.1. La structure qui en de´coule est
repre´sente´e Fig. 5.35a. Sans la pre´sence de mortier ou de cle´s de blocage, cette struc-
ture n’est clairement pas stable sous poids propre. En effet, les joints ne peuvent
pas reprendre des efforts de traction et pourtant de nombreux cercles de traction
sont pre´sents (voir a` ce propos la Fig. 5.45 de la section Sec. 5.3.2.2).
2. en inclinant les joints afin d’obtenir un assemblage topologiquement autobloquant.
Une des structures possibles est repre´sente´e 5.35b. Il n’est pas e´vident de se pro-
noncer sur la stabilite´ sous poids propre d’une structure ainsi obtenue. Cependant
le blocage et la rigidite´ en flexion propres aux structures topologiquement auto-
bloquantes permettent d’envisager la stabilite´ pour des inclinaisons de joints bien
choisis.
Nous avons retenu cette deuxie`me manie`re de mode´liser des blocs. La structure ainsi
obtenue est compose´e de 80 blocs. Au lieu de donner des valeurs d’inclinaison de joints
diffe´rentes pour chaque bloc et avoir 80 blocs tous diffe´rents, seulement 10 ge´ome´tries de
blocs diffe´rentes ont e´te´ utilise´es en se basant sur l’axisyme´trie du maillage (Fig. 5.36).
Nous nous sommes e´galement inspire´s de la construction des vouˆtes Byzantines pour
pouvoir construire sans coffrage. Comme e´voque´ en Sec. 1.2.1, les Byzantins construi-
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(a) Joints normaux a` la surface (b) Joints autobloquants
Figure 5.35 – Deux coupes de joints diffe´rentes pour une meˆme surface
Figure 5.36 – La structure est compose´e des dix blocs repre´sente´s ici. Ce sous-ensemble
de dix blocs est re´pe´te´ huit fois pour obtenir la structure entie`re de la Fig. 5.35b.
saient des vouˆtes comme une succession d’arcs accole´s les uns aux autres. Une fois un
arc construit, il e´tait conside´re´ comme stable. Il e´tait ainsi possible de construire l’arc
suivant en se reposant sur l’arc pre´ce´demment construit. Lors de la phase de construc-
tion de cet arc, chaque brique devait pouvoir supporter son poids propre. Pour cela,
du mortier e´tait utilise´, l’adhe´rence qu’il procurait permettant de porter le poids d’une
brique. De plus, pour augmenter cette adhe´rence, les briques e´taient le´ge`rement incline´es.
Notre me´thode s’inspire de celle des Byzantins. La structure de la Fig. 5.35b peut eˆtre
vue comme un empilement de cinq cercles concentriques de rayons croissants, chaque
cercle e´tant constitue´ de 16 blocs (Fig. 5.37). L’ide´e est alors de construire un cercle
en s’appuyant sur le cercle pre´ce´demment construit, en conside´rant qu’une fois le cercle
construit en entier, il est suffisamment stable pour pouvoir supporter des chargements.
La me´thode que nous avons utilise´e pour pouvoir construire sans coffrage sur le
cercle pre´ce´demment assemble´ est illustre´e Fig. 5.38. Il s’agit de concevoir les blocs de
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telle sorte qu’un bloc sur deux soit supporte´ par les blocs du dessous (Fig. 5.38b). Cela
revient a` ce que le centre de gravite´ du bloc soit au dessus du bloc infe´rieur et non au
dessus de vide, a` la manie`re d’une construction en encorbellement (Fig. 5.39). Ces blocs
pourraient ne´anmoins glisser, mais le glissement est empeˆche´ par les blocs infe´rieurs
(Fig. 5.40). Une fois la moitie´ des blocs du cercle mis en place, les blocs manquants
peuvent eˆtre construits en s’appuyant sur leurs voisins de gauche et de droite et non plus
sur leur voisin du dessous (Fig. 5.38c).
Dans cette structure, la ge´ome´trie des blocs comporte des parties tre`s fines avec des
angles tre`s aigus. Une telle ge´ome´trie n’est pas tre`s adapte´e pour une construction en
pierre. Contrairement a` l’application pre´ce´dente, nous ne conside´rons plus une structure
de 8 m sur 10 m mais une structure de taille re´duite. Nous verrons un peu plus bas un
prototype de cette structure dont le diame`tre vaut environ 0.3 m a` la base et 0.9 m au
point le plus haut de la structure.
5.3.2.1 Analyse
La stabilite´ de ce prototype a e´te´ analyse´ sur Abaqus. Comme pour la structure
pre´ce´dente, l’analyse effectue´e est explicite quasi-statique avec mass scaling.
Mate´riau Pour ce deuxie`me prototype, nous avons fait imprimer les blocs en 3D par
l’entreprise VoxelJet. Le mate´riau utilise´ est un sable GS14 dont la taille de grains
moyenne est 14µm et l’e´paisseur de couche est de 300µm. Lors de l’impression, les
grains sont colle´s entre eux a` l’aide d’un liant. Les blocs ainsi obtenus ont une re´sistance
relativement faible et sont alors durcis en les enduisant d’une re´sine e´poxy. Duballet
(2014) a effectue´ des test de flexion sur des e´prouvettes de ce mate´riau donnant une
re´sistance a` la traction de 27 MPa. L’angle de frottement a e´te´ estime´ a` 30◦. Le module
d’Young utilise´ est celui d’un sable et la masse volumique a directement e´te´ calcule´e sur
les blocs du prototype. Le mate´riau utilise´ pour la simulation est conside´re´ homoge`ne et
e´lastique line´aire isotrope. Les parame`tres utilise´s sont reporte´s dans la Table. 5.3.
Table 5.3 – Proprie´te´s du mate´riau sable + liant + re´sine e´poxy
Module d’Young E 8000 MPa
Coefficient de Poisson ν 0.3
Masse volumique ρ 1500 kg.m-3
Re´sistance a` la traction Rt 27 MPa
Parame`tres mode´lisation La structure est encastre´e a` ses appuis et seul un char-
gement de poids propre est conside´re´. Ce dernier est applique´ graduellement entre 0 s
et 100 s. Graˆce a` la syme´trie de la structure et du chargement conside´re´, nous avons pu
mode´liser seulement un seizie`me de la structure afin d’acce´le´rer les calculs (Fig. 5.41).
La mode´lisation du contact est similaire a` l’analyse pre´ce´dente et les e´le´ments finis
utilise´s sont encore des e´le´ments te´trae´driques C3D4. La densite´ du maillage utilise´ est
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400 e´le´ments par me`tre. Un exemple de bloc maille´ est repre´sente´ Fig. 5.42.
Figure 5.41 – Conditions aux limites. Encastre-
ment en bas et conditions de syme´tries sur les
bords.
Figure 5.42 – Exemple de maillage
dense (58428 e´le´ments et 11879
nœuds).
5.3.2.2 Re´sultats
Validite´ de l’analyse quasi-statique Au cours de l’analyse, l’e´nergie cine´tique vaut
moins de 5% de l’e´nergie interne de de´formation. Une fois l’e´nergie de de´formation stable,
l’e´nergie cine´tique vaut moins de 0.1% de cette dernie`re. L’hypothe`se d’une simulation
quasi-statique est valide et l’utilisation du mass scaling est justifie´e.
Analyse de convergence Les re´sultats de l’analyse de convergence sont repre´sente´s
Fig. 5.43. La convergence est raisonnable.
De´placement et contraintes Les de´placements verticaux sont repre´sente´s Fig. 5.44a
pour le maillage fin. La fle`che maximale est de 1.1 mm, la hauteur de la structure e´tant de
248 mm. Les distributions des contraintes sont repre´sente´es Fig. 5.44. Des concentrations
de contraintes ont lieu aux coins de certains blocs mais ne de´passent pas 2.8 MPa pour la
contrainte e´quivalente de Von Mises ou 2.0 MPa pour la contrainte principale maximale,
valeurs bien en dessous de la re´sistance en traction du mate´riau utilise´.
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(a) Premier cercle (b) Deuxie`me cercle
(c) Troisie`me cercle (d) Quatrie`me cercle
(e) Cinquie`me cercle
Figure 5.37 – La structure est compose´e de cinq cercles comprenant chacun 16 blocs.
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(a) Les deux premiers cercles sont construits en entier
(b) Un bloc sur deux du troisie`me cercle est construit. Le centre de gravite´
de ces blocs est au dessus du voisins du dessous (cf. Fig. 5.39)
(c) Les blocs manquants sont pose´s afin de finir de construire le troisie`me
cercle. Ils sont supporte´s par leurs voisins de gauche et de droite
Figure 5.38 – Construction d’un cercle compose´ de 16 blocs sans utiliser de coffrage
119
Figure 5.39 – Coupes des dix blocs de la Fig. 5.36. Les centres de gravite´ des blocs en
bleu sont au dessus des blocs en rouge. Alors, en conside´rant les blocs rouges comme
stables et en ne´gligeant dans un premier temps le glissement, les blocs bleus sont stables
sous l’effet de la gravite´. Les centres de gravite´ des blocs rouges sont quant a` eux au
dessus du vide et ces blocs ne peuvent donc pas eˆtre maintenus par les blocs du dessous.
Ils sont en fait supporte´s par leurs voisins de gauche et de droite.
Figure 5.40 – Le bloc bleu est supporte´ par le bloc rouge du dessous mais, si le frotte-
ment n’est pas assez fort, il peut ne´anmoins glisser dans la direction de la fle`che noire. Ce
glissement est empeˆche´ par les blocs bleus du dessous au niveau des contacts areˆte-areˆte
entoure´s en vert.
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Figure 5.43 – Analyse de convergence
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(a) De´placement vertical (mm)
(b) Contraintes e´quivalentes de Von Mises (MPa).
(c) Contraintes principales maximales (MPa)
(d) Contraintes principales minimales (MPa)
Figure 5.44 – Re´sultats pour un chargement de poids propre. La structure est vue de face (milieu)
et de derrie`re (droite). Un de´placement positif correspond a` un de´placement vers le haut. Une
contrainte positive est une contrainte en traction.
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Discussion Une mode´lisation continue e´quivalente (mode´lisation de coque) a e´gale-
ment e´te´ effectue´e avec la structure encastre´e aux appuis. La figure Fig. 5.45 repre´sente
les efforts membranaires positifs dans la direction des paralle`les. La partie colore´e repre´-
sente donc les cercles de traction. Ceux-ci apparaissent au niveau de la troisie`me couche
de blocs.
Figure 5.45 – Efforts membranaires de traction dans la direction des paralle`les. La zone
colore´e correspond aux efforts de traction (N.mm−1).
Les blocs A, B, C et D de la figure Fig. 5.46 sont donc les blocs au niveau de ces
cercles de traction. Afin d’essayer de comprendre le processus qui permet a` ces blocs
d’eˆtre en e´quilibre, les forces de contact entre les blocs A et B (Fig. 5.47) et entre les
blocs C et D (Fig. 5.48) sont repre´sente´es. Il ressort de ces simulations que le contact est
tre`s localise´, soit dans un coin, soit sur une areˆte. Ce contact localise´ dans un coin du bloc
A est notamment visible sur le prototype que nous pre´sentons au prochain paragraphe,
comme illustre´ sur la Fig. 5.49.
La mode´lisation nume´rique par e´le´ments finis que nous utilisons ne permet pas fa-
cilement de comprendre le comportement global de la structure. Notamment, il n’est
pas e´vident d’expliquer comment sont repris les cercles de traction. Ne´anmoins, au vu
des re´sultats de la mode´lisation continue e´quivalente, l’effort de traction maximal est de
l’ordre de 0.2 N.mm−1 pour e´paisseur de 20 mm, soit 4 N. Cet effort n’est pas e´norme et
nous supposons qu’il est repris par le frottement aux interfaces. L’influence du blocage
/ coincement et de l’inclinaison des interfaces sur l’e´quilibre ne ressort e´galement pas
dans cette analyse. Enfin, il est e´galement possible qu’une comparaison avec une mode´-
lisation de coque ne soit pas la plus pertinente et que l’influence de cercles de traction
soit minime. La structure se comporterait alors plus comme une succession de poutres
en porte-a`-faux, encastre´es aux appuis. Une e´tude plus approfondie est ne´cessaire pour
comprendre le comportement de cette structure et fait partie des perspectives possibles
pour la suite de nos travaux.
Prototype Un prototype a e´te´ imprime´ dans le mate´riau pre´alablement mentionne´.
Le diame`tre vaut environ 30 cm a` la base et 90 cm au point le plus haut de la structure.
La dimension des blocs varie entre 10 cm et 20 cm, pour une e´paisseur d’environ 2 cm.
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A B
C
D
Figure 5.46 – Les blocs A, B, C et D se trouvent au niveau de cercles de traction mis
en e´vidence dans une mode´lisation coque.
Malgre´ la bonne pre´cision d’impression, les dimensions des blocs imprime´s sont le´ge`re-
ment diffe´rentes de la ge´ome´trie parfaite de la mode´lisation 3D. La Fig. 5.51 explique
cette diffe´rence. La ge´ome´trie contient des angles tre`s aigus pouvant atteindre 10◦ et,
lors de l’impression, l’e´paisseur de couche est de 0.3 mm. Pour θ = 10◦ et e = 0.3 mm, a
vaut alors 1.7 mm. La taille des blocs e´tant de l’ordre de la dizaine de centime`tre, cette
erreur – qui a lieu au niveau des areˆtes des angles aigus – n’est pas ne´gligeable. Des
le´gers de´trompeurs ont alors e´te´ ajoute´s a` la ge´ome´trie des blocs (Fig. 5.50), leur roˆle
principal e´tant de pouvoir placer les blocs correctement. Ces de´trompeurs ne jouent pas
le roˆle de cle´ de blocage, ne´anmoins on peut conside´rer qu’ils limitent la ruine par glisse-
ment des blocs ou plus pre´cise´ment la ruine par des cine´matiques non-heymaniennes (cf.
Sec. 3.2.1). L’assemblage du prototype est illustre´ Fig. 5.52 et Fig. 5.53. Il ne ne´cessite
pas de cintre. On notera la pre´sence d’ouvertures lie´es aux imperfections dimensionnelles
des blocs. A` cause de ces imperfections ge´ome´triques et des jeux cre´e´s, nous ne pouvons
pas comparer la fle`che maximale sous poids propre a` celle de la simulation nume´rique.
Elle est ici de quelques millime`tres par rapport a` la ge´ome´trie ide´ale non charge´e. Ce-
pendant, nous avons pu ainsi construire une structure en porte-a`-faux, sans utiliser de
cintres alors que des anneaux de traction sont pre´sents.
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(a) Composantes normales a` la surface (N)
(b) Composantes tangentielles a` la surface (N)
Figure 5.47 – Efforts de contact localise´s entre les blocs A et B. Ici, le bloc A est
repre´sente´.
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(a) Composantes normales a` la surface (N)
(b) Composantes tangentielles a` la surface (N)
Figure 5.48 – Efforts de contact entre les blocs C et D. Ici, le bloc D est repre´sente´. Le
contact est localise´ au niveau de l’areˆte.
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Figure 5.49 – Le contact n’est pas plan-plan.
Figure 5.50 – De´trompeurs. Ils ne sont pre´sents que pour aligner un bloc avec son voisin
du dessous. Ici, la face D2 va sur la face C2. Il n’y a pas de de´trompeurs pour aligner
les blocs avec les voisins de gauche et de droite.
127
ea
θ
Figure 5.51 – En bleu la partie imprime´e et en rouge celle non imprime´e a` cause de
l’e´paisseur de couche minimum e. a vaut etan θ et peut atteindre quelques millime`tres
pour des valeurs de θ petites.
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(a) (b)
(c) (d)
(e) (f)
Figure 5.52 – Corolle en construction. La base en bois fait 60 cm de long.
5.4 Conclusion du chapitre et ouverture
Une ge´ne´ralisation de la proce´dure moving cross-section a e´te´ pre´sente´e dans ce
chapitre. Celle-ci permet de ge´ne´rer des assemblages topologiquement autobloquants a`
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Figure 5.53 – Corolle finie
partir d’un maillage de quadrangles plans d’une surface non ne´cessairement plane. Les
quadrangles de ces maillages ne sont pas force´ment re´guliers ; il faut alors ve´rifier cer-
taines ine´galite´s pour s’assurer du blocage topologique. La notion d’assemblage fortement
topologiquement autobloquant a e´galement e´te´ introduite. Cette ge´ne´ralisation permet
alors de concevoir des structures mac¸onne´es courbes dont la coupe des joints ne suit pas
ne´cessairement le principe de normalite´. Il n’est pas ne´cessaire que les assemblages obte-
nus de cette manie`re soient autobloquants, mais en l’e´tant, on s’assure qu’il n’existe pas
de cine´matique possible pour extraire un bloc, dans le sens du chargement (par exemple
du poids).
Cette proce´dure ge´ne´ralise´e nous a permis de construire deux prototypes dont l’un
contient des blocs en porte-a`-faux et est constructible sans aucun cintre. Cet avantage
peut eˆtre utile dans une de´marche Robot Oriented Design (ROD), introduite en Sec. 1.
Ne´anmoins les blocs obtenus pre´sentent quelques de´savantages pour une construction
robotise´e. Premie`rement, ils sont localement tre`s fins et donc fragiles si construits en
pierre. De plus, leur forme n’est pas optimise´e pour une pre´hension par un robot. Nous
avons de´veloppe´ et sommes en train d’e´tudier un nouveau type de bloc qui se base sur le
principe de ce prototype ; ces blocs e´tant moins fragiles et plus facilement saisissables par
un robot. Ils permettront a priori de construire un plafond sans utilisation de coffrage
et de manie`re robotise´e.
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Chapitre 6
Localisation relative d’un bloc par
rapport a` un robot
Re´sume´ : Dans ce chapitre, nous tentons de re´pondre au proble`me de vision artificielle
robuste pour un environnement de chantier. Nous abordons ce proble`me par l’estima-
tion de pose relative d’un bloc paralle´le´pipe´dique par rapport a` un bras robot, a` partir
d’images issues de simples came´ras 2D ne ne´cessitant pas d’e´tape de calibration. Nous
montrons que la localisation peut eˆtre effectue´e avec une pre´cision millime´trique, sans
utiliser aucune images re´elles lors de la phase d’apprentissage. En effet, notre approche
repose sur une proce´dure en trois e´tapes dans laquelle trois re´seaux de neurones convolu-
tifs sont entraˆıne´s sur une base de donne´es compose´e uniquement d’images synthe´tiques.
Afin d’e´valuer notre approche quantitativement et la rendre comparable aux approches
alternatives, nous avons e´galement construit une base de donne´es, constitue´e d’images
re´elles contenant un robot et un bloc pre´cise´ment localise´ et oriente´.
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6.1 Abstraction de la taˆche
Localiser pour saisir est une taˆche robotique difficile a` e´valuer quantitativement.
Dans cette section, nous expliquons d’abord comment nous exprimons cette taˆche en tant
qu’une proce´dure en trois e´tapes correspondant a` trois sous-taˆches de vision artificielle
pure ; ce qui permet une e´valuation quantitative reproductible. Ensuite, nous formalisons
ces sous-taˆches.
6.1.1 Description de la taˆche
La taˆche que nous conside´rons est une simplification de celle de´crite en Section 1.2.2.1.
Le but est d’eˆtre capable de saisir un bloc paralle´le´pipe´dique inconnu avec un bras
robot en utilisant seulement des images de came´ras non calibre´es (ni intrinse`quement,
ni extrinse`quement). Le bloc repose sur une surface globalement plane, sa position, son
orientation et ses dimensions sont inconnues. Le robot et le bloc sont dans le champ
de vision de plusieurs came´ras ; il en de´coule que le bloc peut eˆtre partiellement ou
totalement cache´ par le robot sur certaines des vues. Pour une saisie du bloc re´ussie,
la position et l’orientation du bloc paralle´le´pipe´dique par rapport au robot doivent eˆtre
connues pre´cise´ment. A` noter cependant qu’il faut seulement la position et l’orientation
relatives entre le robot et le bloc ; les poses des came´ras ne sont pas ne´cessaires.
Les seules informations de configuration disponibles pour cette taˆche – pouvant e´ven-
tuellement provenir d’une maquette nume´rique du baˆtiment et des outils de chantier –
sont un mode`le 3D non texture´ du robot avec les axes de ses articulations, et une plage
de dimensions possibles pour le bloc paralle´le´pipe´dique. En particulier, l’aspect du robot
et celui du bloc sont totalement inconnus. Puisqu’il est difficile de localiser pre´cise´ment
un objet par rapport a` un robot, nous avons en fait de´fini les sous-taˆches suivantes, qui
correspondent a` une proce´dure de localisation en trois e´tapes :
1. Sous-taˆche de localisation relative grossie`re Nous conside´rons premie`rement le sce´-
nario ge´ne´ral dans lequel la position et l’orientation du robot et du bloc sont
ale´atoires ainsi que les valeurs d’angles des diffe´rentes articulations du robot. Les
came´ras, dont les poses et caracte´ristiques sont ale´atoires, fournissent seulement
des aperc¸us de la sce`ne. La sous-taˆche est ici d’estimer (grossie`rement) la pose du
bloc relativement a` la base du robot.
2. Sous-taˆche de localisation 2D du pre´henseur Une fois que la position du bloc est
ainsi estime´e, bien qu’avec une pre´cision et confiance mode´re´es, nous supposons que
le pre´henseur du robot est de´place´ au dessus de cette position pre´dite grossie`rement.
Dans ce sce´nario, le robot et le bloc reste a` des positions et avec des orientations
ale´atoires, mais le pre´henseur est situe´ a` une position ale´atoire proche du bloc,
oriente´ vers le bas et pre`s a` saisir. La seconde sous-taˆche est alors de de´tecter le
pre´henseur dans l’image afin de permettre de re´aliser un zoom pour pouvoir, dans
un dernier temps, estimer la pose plus pre´cise´ment.
3. Sous-taˆche de localisation relative pre´cise Enfin, en utilisant les zooms obtenus (qui
sont en fait des rognages (crop) des vues des came´ras, centre´s sur la zone d’inte´reˆt),
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la troisie`me sous-taˆche est d’estimer finement la localisation et l’orientation du
bloc par rapport au pre´henseur, et donc par rapport au robot, permettant ainsi la
saisie.(Ce sont des zooms au sens ou` la premie`re taˆche travaille ge´ne´ralement sur
des images de re´solution re´duite pour des questions d’efficacite´.)
A` noter que dans ce chapitre, nous nous concentrons sur l’estimation de position
dans le plan horizontal sur lequel se tient le robot et supposons que le bloc reste a` peu
pre`s a` plat sur ce plan, avec pas ou peu de variations de hauteur ou d’inclinaison. Cela
correspond a` une hypothe`se re´aliste lorsque l’on travaille sur une surface approximative-
ment plane. Adapter la de´marche pour pouvoir s’accommoder de variations de hauteur
ou d’inclinaison significatives sera l’objet de travaux futurs.
Nous de´crivons dans la Sect. 6.3.1 une base de donne´es pour e´valuer des me´thodes
qui abordent ces trois sous-taˆches. Elle est constitue´e d’images re´elles d’un robot et d’un
bloc ainsi que des annotations pre´cises de la position et orientation relatives du bloc par
rapport au robot. Cela permet d’e´valuer quantitativement le succe`s d’une me´thode pour
une taˆche donne´e. Cette taˆche composite re´sume en fait une taˆche plus ge´ne´rale de posi-
tionnement relatif d’objet par rapport a` un robot, base´e sur des images, dans laquelle les
mouvements du robot sont arbitraires. Cependant, puisqu’un tel asservissement visuel est
un processus dynamique impliquant des dispositifs re´els, il est pratiquement impossible a`
reproduire synthe´tiquement et il n’est alors pas possible de comparer deux me´thodes don-
ne´es. Notre taˆche, constitue´e de trois e´tapes de localisation, est une formulation discre`te
de ce processus dynamique, avec un mouvement interme´diaire pre´de´fini plausible. L’in-
te´reˆt est que la taˆche est statique et de´terministe ; des me´thodes concurrentes pouvant
ainsi eˆtre e´value´es et compare´es quantitativement et avec sens. Les expe´riences pre´sen-
te´es dans les sections suivantes montrent aussi qu’une telle proce´dure en trois e´tapes a du
sens pour le controˆle du robot puisque des informations de position et d’orientation plus
pre´cises ont pu eˆtre obtenues graˆce a` la sous-taˆche de raffinement. De plus, nous avons
conside´re´ deux variantes de cette taˆche : mono-vue ou multi-vues. En fait, comme le bloc
peut parfois eˆtre occulte´ dans une unique vue ou eˆtre vu sous un angle peu favorable
pour estimer certaines dimensions avec pre´cision, utiliser plusieurs vues fournit plus de
robustesse car, ainsi, un bloc a peu de chances d’eˆtre cache´ dans toutes les vues. Cette
approche multi-vues permet aussi d’obtenir une plus grande pre´cision en exploitant les
informations de chaque vue.
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(a) Localisation relative comme un proble`me de classification dans une grille. Ici avec des cases de 5 mm
(grille rouge) pour l’estimation grossie`re, avec des carre´s de 5 cm superpose´s (grille bleue), pour donner
uniquement une ide´e visuelle des dimensions de l’ensemble.
(b) Image d’apprentissage (c) Image de validation
Figure 6.1 – Nous avons formule´ le positionnement relatif d’un bloc par rapport a`
un robot, en utilisant des came´ras non calibre´es, comme un proble`me de classification
ou` l’on pre´dit la position (x, y) du centre du bloc par rapport a` la base du robot, et
l’angle θ entre les axes principaux du bloc et du robot (a). Nous montrons que nous
pouvons entraˆıner un CNN sur des images synthe´tiques pour re´aliser cette taˆche, en
utilisant des poses, des apparences et des parame`tres de came´ras tous ale´atoires (b), et
ensuite l’utiliser pour re´aliser des pre´dictions tre`s pre´cises de positionnement relatif sur
des images re´elles (c).
6.1.2 Robot et re´fe´rentiel
Nous avons besoin de de´finir un re´fe´rentiel afin de formaliser les sous-taˆches de posi-
tionnement. Puisque les blocs sont syme´triques (invariant par une rotation de 180◦ dans
le plan horizontal), et puisque le proble`me est principalement centre´ sur le robot, nous
avons de´cide´ d’associer le re´fe´rentiel au robot. Pour de´finir les axes du repe`re avec sens, le
robot doit avoir des asyme´tries. Plutoˆt que d’apposer des marqueurs visuels sur le robot,
qui ne sont pas robustes, spe´cifiquement dans le cas d’un chantier avec de la poussie`re,
de la boue et possiblement du mauvais temps, nous avons de´cider de ne compter seule-
ment sur les asyme´tries de la forme intrinse`que du robot. Concre`tement, dans la base
de donne´e que nous avons cre´e´e pour cette taˆche (voir Sect. 6.3.1), nous avons utilise´
un robot (mode`le IRB120 de l’entreprise ABB) avec les principales caracte´ristiques de
forme suivantes :
— La base du robot est globalement cylindrique. Cependant, elle est fixe´e a` son sup-
port avec des e´crous par l’interme´diaire d’une plaque approximativement carre´e
dont les orientations peuvent eˆtre utilise´es pour de´finir les axes X et Y . De plus,
les caˆbles sont connecte´s au robot via un boˆıte cubique accole´e a` la base du cy-
lindre, apportant ainsi une asyme´trie que nous utilisons pour de´finir l’axe X ; l’axe
Y est alors de´fini orthogonalement et oriente´ par convention. L’orientation relative
du bloc θ est l’angle entre la plus grande dimension du bloc (sur le plan) et l’axe X.
Puisqu’ici nos blocs paralle´le´pipe´diques sont syme´triques, cet angle est seulement
de´fini entre 0◦ et 180◦. Ce re´fe´rentiel est illustre´ sur la Fig. 6.1a et est utilise´ pour
la sous-taˆche de localisation grossie`re.
— Juste au dessus des mors du pre´henseur, une petite vis, ainsi qu’un petit cache carre´
en plastique, rendent le pre´henseur asyme´trique, comme illustre´ Fig. 6.2. Comme
de´crit ci-dessus, cela permet de de´finir deux axes X et Y et l’angle θ de l’axe
principal du bloc par rapport a` l’axe X. Ce re´fe´rentiel est relatif au pre´henseur
plutoˆt qu’a` la base du robot, mais on peut imme´diatement le relier au re´fe´rentiel du
robot puisque les valeurs des joints du robots ainsi que la position du pre´henseur
sont connues. A` noter que ce second re´fe´rentiel a un sens seulement si le pre´henseur
est oriente´ verticalement (vers le bas). Il est utilise´ pour la sous-taˆche de localisation
pre´cise.
De telles asyme´tries de forme peuvent facilement eˆtre rajoute´ a` n’importe quel robot
si elles n’existent pas de´ja`.
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Figure 6.2 – Re´fe´rentiel pour l’estimation de localisation pre´cise. Noter l’asyme´trie entre
le coˆte´ gauche et le coˆte´ droit du pre´henseur. Dans nos expe´riences de classification, pour
estimer la position du bloc, nous avons utilise´ une grille de 12 cm avec des pas de 2 mm.
6.2 Re´solution de la taˆche avec des CNNs et des images
synthe´tiques
Retrouver la position exacte d’un objet (robot, pie`ces a` attraper, obstacles, etc) a`
partir d’une unique image et d’un mode`le 3D est un proble`me difficile, spe´cialement
quand la texture de l’objet est inconnue ou peu fiable et quand ses de´formations (articu-
lations du robot, variantes de taille et de forme de l’objet) le font varier drastiquement.
Pourtant, a` partir de plusieurs vues, les came´ras peuvent eˆtre calibre´es et une recons-
truction 3D peut eˆtre re´alise´e, permettant au proble`me d’eˆtre re´solu apre`s un alignement
du mode`le 3D. Cependant, la calibration multi-vues et la reconstruction peuvent eˆtre
des proble`mes difficiles, ne´cessitant un temps de traitement significatif possiblement in-
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compatible avec la vitesse attendue d’un robot sur un chantier. Il en va de meˆme de
l’alignement des mode`les 3D sur un nuage de points. Ici, nous tentons plutoˆt de re´soudre
le proble`me de manie`re plus directe en entraˆınant un CNN a` localiser avec fiabilite´ un
bloc par rapport au robot, graˆce a` une seule image. Si plusieurs images issues de plusieurs
came´ras sont disponibles, les estimations de localisation peuvent eˆtre agre´ge´es pour ame´-
liorer la pre´cision globale. De plus, nous n’utilisons que des images synthe´tiques pour
l’apprentissage, pour e´viter le couˆt e´leve´ de cre´ation et d’annotations de donne´es re´elles.
Plus pre´cise´ment, nous entraˆınons trois CNNs, un pour chaque sous-taˆche. Le premier
re´seau estime la localisation approximative du bloc par rapport a` la base du robot dans
une unique image. Une fois que le pre´henseur du robot a e´te´ de´place´ au dessus de cet
emplacement approximatif, le deuxie`me re´seau localise le pre´henseur dans l’image dans
cette nouvelle configuration. Enfin, en utilisant un rognage de l’image autour de l’es-
timation de position du pre´henseur, le troisie`me re´seau estime la pose pre´cise du bloc
par rapport au pre´henseur et donc par rapport au robot. Bien qu’il y a plusieurs e´tapes
dans cette approche, elle diffe`re d’une chaˆıne de traitement avec calibration de came´ras,
reconstruction 3D et alignement du mode`le, dans le sens que les erreurs ne s’accumulent
pas. En effet, en supposant que le premier et le deuxie`me re´seaux sont suffisamment
fiables de manie`re a` obtenir une image zoome´e (en fait, un rognage) du pre´henseur avec
le bloc, le troisie`me et dernier re´seau peut effectuer une estimation pre´cise qui ne de´pend
pas de la pre´cision des sous-taˆches pre´ce´dentes, y compris le centrage du rognage.
6.2.1 Estimation de pose relative avec un CNN
Approche par classification Puisque la position (x, y) aussi bien que l’angle θ sont
des quantite´s continues, il est naturel de formuler leur estimation comme un proble`me
de re´gression. Cependant, une telle formulation n’est pas adapte´e pour repre´senter les
ambigu¨ıte´s. Par exemple, puisque le bras robot est presque syme´trique, il serait naturel
pour notre syste`me d’he´siter entre deux positions syme´triques durant l’e´tape d’estima-
tion fine. Dans une formulation par re´gression, il n’y a pas de fac¸on naturelle de ge´rer
de telles ambigu¨ıte´s. Au contraire, si on pre´dit des probabilite´s pour chaque position du
bloc, une distribution multi-modale peut eˆtre pre´dite dans les cas ambigus. Pour cette
raison, nous avons discre´tise´ l’espace des poses possibles et pre´disons des probabilite´s
pour chaque case (bin). Il a e´te´ montre´ qu’une telle formulation e´tait plus efficace dans
des proble`mes similaires, tels que l’estimation de position de points cle´s et l’estimation
d’orientation (Tulsiani and Malik, 2015; Su et al., 2015; Massa et al., 2016a). Concre`te-
ment, e´tant donne´ le niveau de pre´cision que l’on cherche a` atteindre (voir Sect. 6.3.2),
l’estimation de pose grossie`re utilise des cases 1 carre´es de taille 5 mm et l’estimation
pre´cise des cases de taille 2 mm.
1. Dans ce travail, nous faisons une distinction entre cases et classes. Les cases correspondent ici a` des
coordonne´es discre`tes (x, y). L’architecture du re´seau de classification que nous utilisons (voir plus bas)
est telle que celui-ci pre´dit x et y se´pare´ment. Ainsi, par exemple, la classe x0 correspond a` l’ensemble
de cases (x0, y) pour y quelconque. Les cases sont donc des carre´s et les classes sont ici un ensemble de
cases.
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Architecture du re´seau Nous avons re´solu le proble`me de classification que l’on
vient de de´finir en entraˆınant un CNN. Plus pre´cise´ment, nous avons utilise´ un re´seau
ResNet-18, entraˆıne´ a` partir de ze´ro, et une perte (standard) qui mesure l’entropie croi-
se´e. En effet, ce type de re´seau a montre´ de bonnes performances, notamment sur des
taˆches de classification, tout en restant relativement le´ger. On a utilise´ une taille de pa-
quet (batch size) de 128, un coefficient de diminution des ponde´rations (weight decay)
de 10−4 et une inertie (momentum) de 0.9. On a entraˆıne´ notre mode`le avec un taux
d’apprentissage (learning rate) initial de 10−2 jusqu’a` convergence (250 ite´rations pour
l’estimation grossie`re, 11 ite´rations pour la de´tection du pre´henseur et 186 ite´rations pour
l’estimation pre´cise), puis avec un taux d’apprentissage de 5.10−3 pendant 15 ite´rations
(pour l’estimation grossie`re et pre´cise). Nous n’avons pas e´tudie´ en de´tail l’influence de
la taille du re´seau, mais on peut raisonnablement espe´rer un le´ger gain de performance
en l’optimisant, c’est-a`-dire en utilisant un re´seau plus profond ou plus large, tout en le
gardant assez petit pour e´viter le surapprentissage.
Cependant, la de´finition de la forme de la sortie du re´seau n’est pas e´vidente. De´finir
simplement une classe par case me`nerait a` trop de classes. Par exemple, il y a plus de
17500 cases de positions 2D (x, y) atteignables pour l’estimation grossie`re (3600 pour
l’estimation pre´cise), chacune d’elles pouvant eˆtre se´pare´es en 36 cases pour l’orientation
(90 pour l’estimation pre´cise). Cela ne me`nerait pas seulement a` une utilisation de la
me´moire beaucoup plus grande, mais cela ne´cessiterait aussi plus de donne´es d’appren-
tissage. En effet, nous avons montre´ dans nos premie`res expe´riences (voir Sect. 6.3.3)
que, malgre´ le partage d’information intuitif qui pourrait eˆtre utilise´ pour pre´dire les
diffe´rentes classes, 80 images par classe de localisation (pour un total de plus de 280k
images d’apprentissage) ne sont pas assez pour e´viter le surapprentissage. L’alternative
la plus simple serait de simplement entraˆıner trois re´seaux inde´pendants pour pre´dire
x, y et l’angle θ se´pare´ment (Fig. 6.3b). Cependant, nous montrons qu’il vaut mieux
entraˆıner un re´seau multi-taˆches qui pre´dit des probabilite´s pour x, y et θ inde´pendam-
ment mais calcule une unique repre´sentation dans toutes les couches excepte´e la dernie`re
– autrement dit, les couches cache´es du mode`le sont partage´es mais pas la dernie`re
couche (Fig. 6.3c). On remarque que, contrairement a` la pre´diction du re´seau avec une
probabilite´ par position 2D, ce re´seau ne souffre pas du phe´nome`ne de surapprentissage..
Pre´diction multi-vues Re´aliser une classification au lieu d’une re´gression a aussi
l’avantage de donner une fac¸on naturelle de fusionner les pre´dictions de plusieurs vues.
En effet, la sortie du re´seau peut eˆtre interpre´te´e comme des log-probabilite´s. Si l’on
conside`re les informations des diffe´rentes vues comme inde´pendantes, la probabilite´ de
position connaissant toutes les images est simplement le produit des probabilite´s indivi-
duelles. On peut donc simplement pre´dire le maximum de la somme des sorties du re´seau
applique´ aux diffe´rentes images. En fait, l’estimation a` partir d’une unique vue peut eˆtre
ambigue¨, par exemple parce que la dimension exacte du bloc est inconnue ou parce que
le bloc est cache´ par le robot. Fusionner les pre´dictions de plusieurs vues est crucial au
succe`s de notre approche comme montre´ en Sect. 6.3.5. A` noter que non seulement cette
approche s’adapte bien avec un nombre grandissant de came´ras mais aussi, a` l’inverse,
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Figure 6.3 – Diffe´rentes architectures possibles pour la sortie du re´seau. Nous montrons
qu’il vaut mieux utiliser l’architecture (c).
permet une de´gradation douce (allant meˆme jusqu’au cas a` une seule vue) dans le cas
ou` certaines came´ras sont de´place´es, inope´rantes ou tourne´es et visant en dehors de la
sce`ne. Des strate´gies plus complique´es peuvent bien sur eˆtre utilise´es, telles qu’entraˆıner
un re´seau a` accepter directement plusieurs vues en entre´e ou entraˆıner un re´seau de
neurones re´currents qui ”verrait” les diffe´rentes vues une par une.
6.2.2 Base de donne´es d’apprentissage synthe´tique
La cre´ation d’une grande base de donne´es d’apprentissage constitue´e de photogra-
phies re´elles, et avec des variations repre´sentatives de celles rencontre´es pendant les
sce´narios de test re´els, est long et difficile. Notamment lorsque l’on conside`re la varia-
bilite´ propre a` un environnement non controˆle´, c’est-a`-dire lie´ a` la poussie`re, salete´ ou
l’e´clairage naturel. A` la place, nous avons ge´ne´re´ trois ensembles d’images synthe´tiques
ainsi que les ve´rite´s terrains des poses associe´es que l’on utilise pour l’apprentissage et
pour la validation de chacune des sous-taˆches pre´ce´demment mentionne´es. Plutoˆt que
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de passer beaucoup de temps a` ge´ne´rer des images photore´alistes ou utiliser une forme
d’adaptation de domaine (voir Sect. ??), nous avons choisi d’appliquer une strate´gie de
ge´ne´ration massive d’images (des centaines de milliers d’images non photore´alistes) avec
une randomisation massive ciblant les proprie´te´s spe´cifiques que l’on souhaite renforcer.
Dans cette base de donne´es, comme illustre´ sur la Fig. 6.4, le bras robot est place´ sur un
sol plat, et un bloc paralle´le´pipe´dique est pose´ a` plat a` ses coˆte´s, avec les configurations
suivantes :
1. Le robot et le bloc dans des poses ale´atoires pour l’estimation grossie`re,
2. Le robot avec le pre´henseur dans une pose verticale ale´atoire pour la de´tection 2D
du pre´henseur,
3. Des zooms sur le pre´henseur vertical avec un bloc place´ ale´atoirement a` ses alen-
tours pour l’estimation fine.
Pour encourager le mode`le a` ge´ne´raliser autant que possible, nous avons introduit la
randomisation suivante dans la ge´ne´ration des images synthe´tiques :
— Orientation et position de la base du robot, angles des articulations (joints) du
robot,
— Dimensions, orientation et position du bloc paralle´le´pipe´dique,
— Textures pour le sol, le robot et le bloc,
— Centre, cible, rotation et distance focale de la came´ra.
Des de´tails sur cette base de donne´es synthe´tiques sont donne´s en Annexe A.
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(a) Exemples de donne´es d’apprentissage pour l’estimation grossie`re (du bloc par rapport a` la base du robot)
(b) Exemples de donne´es d’apprentissage pour la de´tection 2D du pre´henseur
(c) Exemples de donne´es d’apprentissage pour l’estimation de pose pre´cise (du bloc par rapport au pre´henseur)
Figure 6.4 – Notre base de donne´es d’apprentissage compose´e d’images synthe´tiques
couvre une grande varie´te´ de points de vue diffe´rents, d’angles d’articulations, de poses
et de dimensions de bloc, et de textures (pour le robot, le bloc et l’environnement),
rendant le mode`le entraˆıne´ robuste a` des changements de chacun de ces parame`tres.
6.3 Re´sultats expe´rimentaux et analyse
Nous de´crivons dans cette section une base de donne´es d’e´valuation et l’utilisons
pour analyser en de´tail les performances de notre approche d’apprentissage directe, en
incluant les diffe´rents choix de conception. Cette base de donne´es d’e´valuation, compose´e
de photographies re´elles, est diffe´rente de celle de validation mentionne´e en Sec. 4.1.4.2.
Cette dernie`re, compose´e d’images synthe´tiques, permet seulement de ve´rifier que le re´-
seau a bien appris sur les donne´es synthe´tiques et qu’il n’y a pas eu de surapprentissage,
alors que la base de donne´es d’e´valuation que nous de´crivons ici est compose´e de photo-
graphies re´elles et permet de ve´rifier que le re´seau entraˆıne´ sur des images synthe´tiques
fonctionnent bien sur des images re´elles.
6.3.1 Base de donne´es d’e´valuation
Pour autant que nous le sachions, il n’existe pas de base de donne´es concernant la
taˆche de localisation relative robot-objet de haute pre´cision. Nous avons cre´e´ une telle
base de donne´es, avec des images re´elles, pour la taˆche composite de´crite Sect. 6.1. A`
noter qu’il s’agit seulement d’une base de donne´es de test (d’e´valuation) et non d’une
base de donne´es d’entraˆınement. Cette base de donne´es est divise´e en trois parties, une
par sous-taˆche :
1. E´tant donne´e une image du robot et du bloc, trouver leur pose relative grossie`re
dans le plan support,
2. E´tant donne´e une image du robot avec le pre´henseur vertical pointant vers le bas,
trouver la position du pre´henseur dans l’image,
3. E´tant donne´e une image zoome´e du pre´henseur vertical pointant vers le bas et d’un
bloc, trouver leur pose relative pre´cise dans le plan support.
Les poses relatives du bloc sont cohe´rentes dans les trois parties de la base de donne´es ;
pour chaque pose ale´atoire du bloc, nous prenons en photo :
(i) Une vue de loin de la sce`ne ou` les joints du robot sont avec des valeurs d’angle
ale´atoires,
(ii) Une vue de loin de la sce`ne avec le pre´henseur de´place´ pre`s du bloc, vertical et
pointant vers le bas,
(iii) Un rognage de cette meˆme image, plus ou moins centre´ sur le pre´henseur et assez
large pour montrer aussi le bloc.
Pour e´tudier les be´ne´fices d’avoir plusieurs vues de la meˆme sce`ne, chaque configu-
ration est en fait vue et enregistre´e depuis trois came´ras. De plus, nous avons enregistre´
pour chaque configuration du type (ii)-(iii) une pose supple´mentaire avec le pre´henseur
tourne´ de 90◦ autour de l’axe vertical (voir Fig. 6.5).
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Figure 6.5 – Exemple du pre´henseur approximativement place´ au dessus du bloc. Notons
les deux positions de ce pre´henseur (P1 et P2) utilise´es pour e´ventuellement ame´liorer
la robustesse de l’estimation de pose du bloc.
De plus, nous avons fait trois variantes de chacune de ces (sous) bases de donne´es,
correspondant a` des difficulte´s d’environnement diffe´rents, comme illustre´ sur la Fig. 6.6 :
(a) Une base de donne´es en condition de laboratoire (‘lab’) dans laquelle le robot et le
bloc sont sur une table plane sans distracteur, ni texture,
(b) Une base de donne´es dans des conditions plus re´alistes (‘terrain’), dans laquelle la
table est couverte de terre, de sable et de graviers, rendant la surface le´ge`rement
non plane avec des blocs qui ne reposent pas parfaitement horizontalement, et
rendant l’apparence plus proche de ce que l’on pourrait voir sur un chantier,
(c) Une base de donne´es de´favorable (‘de´fav’) dans laquelle la table est couverte de
bouts de papiers qui agissent comme des distracteurs car ils peuvent aise´ment eˆtre
confondus avec des blocs paralle´le´pipe´diques.
La base de donne´es dans sa totalite´ couvre environ 1300 poses (576 pour ‘lab’, 639
pour ‘de´fav’ et 114 pour ‘terrain’), vues depuis trois came´ras, avec une pose de pre´henseur
pour la configuration (i) et deux poses de pre´henseur pour les configurations (ii)-(iii),
aboutissant a` environ 11700 images annote´es. Plus de de´tails sur cette base de donne´es
d’e´valuation 2 sont disponibles en Annexe A. Dans ce qui suit, pour e´tudier diffe´rentes
proprie´te´s et choix de conception de notre approche, nous reportons les re´sultats pour
la base de donne´es ‘lab’ uniquement, sauf mention contraire.
2. Cette base de donne´es est publiquement disponible sur la page du projet http://imagine.enpc.
fr/~loingvi/unloc/
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(a) Base de donne´es ’lab’.
(b) Base de donne´es ’terrain’.
(c) Base de donne´es ’de´fav’.
Figure 6.6 – Exemples d’images pour les trois variantes de notre base de donne´es d’e´va-
luation, pour l’estimation grossie`re (gauche) et l’estimation pre´cise (droite) : conditions
de laboratoire propres (a), conditions plus proche d’un terrain avec des graviers (b) et
conditions plus de´favorables avec des distracteurs (c).
6.3.2 Me´trique d’e´valuation
Pour e´valuer les re´sultats d’estimation de pose x, y, θ, plusieurs mesures peuvent eˆtre
conside´re´es. La plus naturelle est de mesurer la pre´cision, en calculant la moyenne et
l’e´cart type des erreurs d’estimation ex, ey, eθ. Bien que cela produise des valeurs aise´-
ment interpre´tables, ce n’est pas une mesure utile de la capacite´ de la me´thode a` fournir
une pre´diction assez pre´cise (pour la pre´hension) puisqu’elle ne prend pas en compte une
erreur possible maximale. Nous pre´sentons aussi des mesures du succe`s en terme de taux
d’erreurs d’estimation ex, ey, eθ qui sont sous des seuils donne´s, en l’occurrence, qui sont
assez pre´cises pour que la saisie du bloc soit re´ussie avec le pre´henseur utilise´.
Concre`tement, pour le re´seau d’estimation pre´cise, nous avons conside´re´ un domaine
carre´ de 12 cm de coˆte´, comme illustre´ sur Fig. 6.2. L’estimation pre´cise a alors du sens si
l’erreur de pre´diction de l’estimation grossie`re qui pre´ce`de est infe´rieure a` 6 cm. En outre,
e´tant donne´e l’ouverture des mors du pre´henseur que l’on utilise, pour qu’une saisie soit
re´ussie, la pre´cision requise est de 5 mm pour x, 5 mm pour y et 2◦ pour l’orientation
du bloc. Concernant l’estimation de position 2D du pre´henseur dans l’image (deuxie`me
sous-taˆche interme´diaire), nous n’avons pas cre´e´ de ve´rite´ terrain ; nous aurions duˆ pour
cela effectuer une calibration du robot et des came´ras. Pour nos expe´riences, nous avons
a` la place ve´rifie´ manuellement toutes les pre´dictions de position du centre du pre´henseur
et compte´ le nombre de fois ou` cette pre´diction e´tait en dehors de la boˆıte englobante
(bounding box ) du pre´henseur dans l’image.
6.3.3 Architecture du re´seau
Comme mentionne´ en Sect. 6.2.1, nous avons de´cide´ de pre´dire inde´pendamment x,
y et θ en utilisant un unique re´seau qui calcul une unique repre´sentation sauf pour la
dernie`re couche. Pour valider notre choix, nous avons e´value´ la pre´cision de la pre´diction
de la coordonne´e x de notre sce´nario d’estimation grossie`re avec trois re´seaux diffe´rents.
Ces re´seaux pre´disent la pose du bloc avec trois approches diffe´rentes :
— Le long de l’axe x uniquement, avec des cases de largeur 5 mm,
— Avec des cases carre´es (x, y) de taille 5× 5 mm,
— Le long des axes x et y se´pare´ment, avec des cases de largeur 5 mm, et pour
l’orientation θ, avec des cases de taille 5◦.
Les re´sultats sont reporte´s dans la Table 6.1. Ils montrent clairement que le re´seau
pre´disant la position pour chaque carre´ 5× 5 mm e´choue, meˆme si en the´orie il pourrait
repre´senter des ambigu¨ıte´s plus complexes dans l’estimation de la pose. L’analyse des
performances d’apprentissage et de validation sur la base de donne´es synthe´tiques montre
qu’il y a surapprentissage. Au contraire, le re´seau pre´disant x seulement fonctionne bien,
e´tant capable de ge´ne´raliser apparemment vis-a`-vis de plusieurs positions y. Le re´seau
unique pre´disant se´pare´ment x, y et l’angle θ fonctionne encore mieux, montrant un
be´ne´fice net dans un apprentissage joint. Nous avons utilise´ cette dernie`re architecture
pour toutes les expe´riences suivantes. Plus de de´tails techniques sont donne´s en annexe.
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Table 6.1 – Taux de succe`s de l’estimation de pose grossie`re pour trois architectures
de re´seau diffe´rentes (cf. Fig. 6.3), dans une configuration avec une seule came´ra, pour
la base de donne´es ’lab’, mesure´ comme le pourcentage d’erreurs d’estimation pour x
infe´rieur a` 60 mm.
Architecture cases x 1D cases (x, y) 2D cases x, y et θ 1D
% (ex ≤ 60 mm) 97.0 6.1 98.7
6.3.4 Apprentissage sur donne´es synthe´tiques et validation sur don-
ne´es re´elles
Nos re´seaux sont entraˆıne´s sur des donne´es synthe´tiques uniquement. Une des pre-
mie`res questions a` se poser est de savoir comment ils se comportent sur des images
re´elles. Dans cette section, nous comparons les performances de notre re´seau pour l’es-
timation pre´cise sur les donne´es synthe´tiques et sur les donne´es re´elles d’e´valuation. Les
re´sultats pour une seule came´ra et une seule orientation du pre´henseur sont fournis dans
la Table 6.2.
Table 6.2 – Taux de succe`s pour l’estimation de pose pre´cise sur la base de donne´es
synthe´tiques de validation et sur la base de donne´es re´elles d’e´valuation, pour une came´ra
et une orientation de pre´henseur.
Base de donne´es synthe´tique ’lab’ ’terrain’ ’de´fav’
% (ex ≤ 5 mm) 85.3 62.8 61.1 47.5
% (ey ≤ 5 mm) 85.3 67.6 65.2 46.3
% (eθ ≤ 2◦) 68.4 83.2 78.2 61.0
La diffe´rence de succe`s entre la base de donne´es synthe´tiques et celle des donne´es ‘lab’
est d’environ 20% pour l’estimation de position (pre´diction de x et de y). E´tonnamment,
le re´seau est meilleur pour les bases de donne´es ‘lab’ et ‘terrain’ pour l’estimation d’orien-
tation (pre´diction de θ) que sur la base de donne´es synthe´tiques. Nous l’expliquons par
la varie´te´ de textures dans les donne´es synthe´tiques agissant comme des distracteurs
alors que dans les donne´es ‘lab’ et ‘terrain’, les areˆtes du bloc sont clairement visibles
et non ambigue¨s. De plus, puisque tous les blocs ont des dimensions diffe´rentes dans
les donne´es synthe´tiques, parfois l’areˆte du bloc la plus courte et celle la plus longue
sont presque de meˆme longueur, menant a` une ambigu¨ıte´ d’orientation ; alors que les
longueur et largeur du bloc dans les donne´es re´elles sont significativement diffe´rentes.
Comme pre´vu, la base de donne´es ‘de´fav’ donne des re´sultats plus mauvais, sans que
ne´anmoins les performances ne s’effondrent comple`tement.
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6.3.5 Agre´gation des vues
Comme indique´ en Sect. 6.2.1, les estimations distinctes de plusieurs came´ras peuvent
eˆtre agre´ge´es en une unique estimation. Nous e´valuons en de´tail l’inte´reˆt d’agre´ger les
estimations des vues de diffe´rentes came´ras, en conside´rant e´galement l’exploitation si-
multane´e de vues avec deux orientations du pre´henseur (tourne´ de 0◦ et tourne´ de 90◦)
comme montre´ sur la Fig. 6.5. Nous indiquons nos re´sultats pour l’estimation pre´cise
dans la Table 6.3. Cette table nous permet de faire deux observations importantes. Pre-
mie`rement, en comparant les trois premie`res colonnes a` la dernie`re, on remarque que,
sans surprise, utiliser plusieurs points de vue ame´liore les performances. L’ame´lioration
en performance est meˆme relativement substantielle. Deuxie`mement, en comparant les
deux premie`res lignes de chaque sous-tableau a` la troisie`me, on remarque qu’agre´ger les
pre´dictions de deux images issues d’une meˆme came´ra mais avec deux orientations de
pre´henseur (tourne´ de 0◦ et 90◦) ame´liore aussi les re´sultats. C’est a` premie`re vue sur-
prenant puisque les deux images sont extreˆmement similaires, mais cela peut s’expliquer
par le fait que l’extre´mite´ du bras robot est presque syme´trique et estimer son orienta-
tion peut eˆtre difficile pour certaines orientations, comme illustre´ Fig. 6.5. Une petite
incohe´rence peut eˆtre observe´e dans l’estimation de y (2.6± 4.4 mm), qui n’est pas aussi
pre´cise et robuste que l’estimation de x (2.3±1.8 mm). Bien qu’en ge´ne´ral les diffe´rences
entre x et y peuvent eˆtre explique´es par l’asyme´trie de la base du robot (voir Fig. 6.1)
et l’ensemble non uniforme des positions des came´ras, place´es dans le demi-espace po-
sitif des x (voir Fig. 6.7), la raison principale ici est en fait que le re´seau retourne une
estimation totalement fausse (97 mm d’erreur) pour l’une des 576 poses, alors que les
erreurs extreˆmes sont sinon rares et jamais plus grandes que 15 mm. Cela impacte ey
a` la fois dans la moyenne (0.2 mm) et dans l’e´cart type (plus de 2 mm). A` noter que
cette seule estimation fausse affecte seulement la pre´cision des mesures, et non le succe`s
de re´ussite puisqu’elle repre´sente seulement 0.17% des poses. Bien que non de´crites ici,
des observations similaires peuvent eˆtre faites a` propos de l’utilisation et de l’agre´ga-
tion de plusieurs vues pour re´aliser l’estimation grossie`re. Ces re´sultats positifs valident
notre strate´gie simple d’agre´ger les pre´dictions de chaque came´ra pour chaque orienta-
tion du pre´henseur. Sauf mention contraire, dans ce qui suit nous reportons seulement
des re´sultats agre´ge´s.
6.3.6 Proce´dure en trois e´tapes et taux de succe`s de la saisie
Nous avons pre´sente´ une approche en trois e´tapes pour estimer pre´cise´ment la pose
relative d’un bloc par rapport au robot. Nous examinons ici si cette approche est re´aliste
en ce qui concerne le taux de succe`s pour la saisie et si toutes les e´tapes sont vraiment
ne´cessaires. Pour ve´rifier si l’approche a du sens, on peut simplement regarder le taux
de succe`s des deux premie`res e´tapes de la proce´dure. Comme on peut le voir dans la
Table 6.4, la premie`re e´tape (c’est-a`-dire l’estimation de pose grossie`re) a un taux de
succe`s de 99.8%. C’est ainsi extreˆmement fiable et c’est presque toujours suffisamment
pre´cis pour permettre d’estimer ulte´rieurement une pose plus finement. La seconde e´tape
de la proce´dure ne´cessite de localiser le pre´henseur dans l’image, pour ensuite rogner
147
Table 6.3 – Pre´cision (moyenne et e´cart type) pour la taˆche d’estimation pre´cise en agre´-
geant diffe´rents points de vue (came´ras 1,2,3) et diffe´rentes orientations du pre´henseur
(P1 et P2) sur la base de donne´es ’lab’.
erreur x (mm)
Configuration Came´ra 1 Came´ra 2 Came´ra 3 Toutes les came´ras
Pre´henseur P1 7.5± 16.0 8.2± 16.6 10.9± 21.7 3.4± 7.6
Pre´henseur P2 7.2± 15.1 6.7± 11.0 10.7± 22.7 2.9± 4.6
P1 et P2 4.4± 6.9 4.1± 6.2 6.1± 14.2 2.3± 1.8
erreur y (mm)
Configuration Came´ra 1 Came´ra 2 Came´ra 3 Toutes les came´ras
Pre´henseur P1 6.7± 14.6 7.1± 15.6 10.4± 21.8 3.0± 5.4
Pre´henseur P2 6.4± 14.5 5.5± 11.3 9.8± 20.8 2.8± 4.3
P1 et P2 4.4± 7.7 4.3± 6.5 6.5± 15.0 2.6± 4.4
erreur θ (◦)
Configuration Came´ra 1 Came´ra 2 Came´ra 3 Toutes les came´ras
Pre´henseur P1 1.4± 3.7 1.9± 7.8 2.2± 8.0 0.8± 0.6
Pre´henseur P2 1.3± 3.6 1.4± 3.9 2.2± 8.5 0.8± 0.6
P1 et P2 1.1± 3.4 1.1± 4.4 1.3± 5.6 0.7± 0.6
Figure 6.7 – Acquisition d’images re´elles pour cre´er notre base de donne´es d’e´valuation,
avec trois came´ras a` des positions arbitraires et changeantes.
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Table 6.4 – Taux de succe`s pour l’estimation de pose grossie`re sur la base de donne´es
re´elles d’e´valuation, avec 3 came´ras et une seule orientation de pre´henseur.
Base de donne´es ’lab’ ’terrain’ ’de´fav’
% (ex ≤ 60 mm) 99.8 100.0 84.7
% (ey ≤ 60 mm) 100.0 99.1 88.3
% (eθ ≤ 10◦) 99.8 99.1 88.7
% (ex, ey ≤ 60 mm) 99.8 99.1 77.5
une re´gion d’inte´reˆt de cette image et effectuer la localisation pre´cise. Puisque la base
de donne´es d’e´valuation ne contient pas de ve´rite´s terrains exactes de la position du
pre´henseur dans l’image (voir Sect. 6.3.2), nous avons ve´rifie´ manuellement toutes les
pre´dictions de notre re´seau entraˆıne´ pour localiser le centre du pre´henseur et compter
les cas pour lesquels la pre´diction est en dehors de la bounding box du pre´henseur dans
l’image. En ce sens, notre second re´seau de´tecte correctement le pre´henseur dans 99.1%
des images, ce qui est e´galement un taux de succe`s e´leve´. En tout, le taux de succe`s
global des deux premie`res e´tapes avant l’estimation fine est de 98.9%, ce qui confirme
que ces e´tapes pre´liminaires ne de´gradent pas significativement l’estimation finale.
Maintenant, pour ve´rifier si la proce´dure en trois e´tapes ame´liore la pre´cision par
rapport a` une unique proce´dure, nous pouvons comparer le pourcentage d’images avec
des erreurs infe´rieures a` 5 mm et 2◦ dans deux configurations : l’une dans laquelle une
seule vue large de loin est conside´re´e, et l’autre dans laquelle on conside`re un zoom
virtuel (dans le cadre de notre proce´dure en trois e´tapes). Pour obtenir des re´sultats
comparables, et pour cette expe´rience uniquement, les deux approches sont e´value´es sur
les meˆmes images d’entre´es, avec la meˆme re´solution (1920 × 1080 ramene´ a` un carre´
1080 × 1080 par un rognage centre´) et avec les meˆmes discre´tisations (2 mm au lieu de
5 mm utilise´ dans l’estimation grossie`re). Concre`tement, nous avons e´value´ les perfor-
mances avec les images ou` le pre´henseur est positionne´ approximativement au dessus
du bloc, ce qui est une condition ne´cessaire pour l’estimation pre´cise mais seulement un
cas particulier pour l’estimation grossie`re. Les re´sultats sont reporte´s dans la Table 6.5.
On peut voir que la proce´dure en trois e´tapes ame´liore e´norme´ment les performances.
Ce qui fait la diffe´rence est que pour l’estimation de pose grossie`re, l’image doit eˆtre
redimensionne´e a` 256 × 256 (soit un facteur de 4.2 sur chaque dimension de l’image)
pour pouvoir la fournir au re´seau de neurone de la proce´dure, alors que l’estimation de
pose pre´cise redimensionne un rognage centre´ sur le pre´henseur dont la taille initiale est
432× 432 (soit un facteur 1.7). Le rapport entre les re´solutions des deux proce´dures est
de 2.5 et se traduit donc naturellement par un rapport similaire pour la pre´cision, et une
diffe´rence conside´rable pour le taux de succe`s des erreurs sous 5 mm.
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Table 6.5 – Taux de succe`s de l’estimation de pose avec une proce´dure en une seule
e´tape par rapport a` une proce´dure en trois e´tapes, sur la base de donne´es ’lab’.
Proce´dure Une seule e´tape Trois e´tapes
1 came´ra 1 came´ra 3 came´ras
Configuration 1 orientation 1 orientation 2 orientations
du pre´henseur du pre´henseur du pre´henseur
% (ex ≤ 5 mm) 20.5 61.1 90.8
% (ey ≤ 5 mm) 23.1 65.7 87.6
% (eθ ≤ 2◦) 37.6 80.9 96.9
% (ex, ey ≤ 5 mm, eθ ≤ 2◦) 2.8 36.9 79.0
6.3.7 Comparaison avec d’autres me´thodes
Nous avons e´prouve´ certaines difficulte´s a` comparer notre me´thode avec d’autres
approches. Nous avons essaye´ diverses me´thodes existantes pour de´tecter des blocs pa-
ralle´le´pipe´diques, telles que celle de Xiao et al. (2012), mais leurs performances sur les
images de notre base de donne´es d’e´valuation n’e´taient pas assez bonnes pour eˆtre uti-
lisables. Alternativement, la de´tection de coins n’e´tait pas assez fiable non plus pour
localiser les blocs dans les images. En outre, la de´tection du bloc n’est qu’une e´tape du
proble`me car, avec une approche par positionnement absolu, outre la calibration intrin-
se`que et extrinse`que de la came´ra, le robot doit aussi eˆtre positionne´ dans le re´fe´rentiel
de la came´ra pour pouvoir estimer la position relative du bloc. Pour construire un me´-
thode de re´fe´rence simple pour la comparer avec la noˆtre, nous avons eu recours a` des
marqueurs visuels. Pour cela, nous avons construit une base de donne´es supple´mentaire,
en tout point identique a` notre base de donne´es ‘lab’, a` ceci pre`s qu’un marqueur visuel
a e´te´ appose´ sur la face supe´rieure du bloc, comme illustre´ dans la Fig. 6.8. Avec cette
base de donne´es, nous pouvons de´tecter la position du bloc en utilisant le syste`me de
marqueurs ArUco (Garrido-Jurado et al., 2014, 2016) car la de´tection 2D des quatre
coins du marqueur fonctionne bien : le marqueur est correctement de´tecte´ dans 95.0%
des photos. Puisque, pour la base de donne´es d’e´valuation entie`re, nous utilisons le meˆme
bloc, avec une hauteur connue, et qu’il est toujours pose´ a` plat sur la table plane, nous
pouvons utiliser plusieurs positions connues du bloc, place´ avec pre´cision sur la table par
le robot, pour calibrer inde´pendamment chaque came´ra. Plus pre´cise´ment, nous avons
utilise´ ces positions pour de´terminer les coefficients d’une matrice d’homographie reliant
le plan support au plan image. Comme le robot lui-meˆme est utilise´ pour placer le bloc
sur la table a` diverses positions, nous connaissons aussi la position relative du robot par
rapport au bloc. Apre`s cette e´tape de calibration, une de´tection 2D du bloc dans l’image
se traduit directement en une pose sur la table plane, et ainsi en une pose relative par
rapport a` la base du robot. La Table 6.6 compare notre me´thode aux re´sultats obtenus
dans l’estimation de pose avec l’approche base´e sur les marqueurs. (Les valeurs concer-
nant notre me´thode diffe`rent de celles de la Table 6.2 parce qu’elles ne prennent pas en
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compte seulement l’estimation pre´cise mais la proce´dure en trois e´tapes comple`te, avec
les possibles e´checs lors de l’estimation de pose grossie`re et la de´tection du pre´henseur.)
Comme on peut s’y attendre, la me´thode avec les marqueurs est plus performante que
notre me´thode, en ne conside´rant qu’une seule vue. Cependant notre me´thode atteint
des performances comparables lors de l’agre´gation des vues des trois came´ras et deux
orientations du pre´henseur ; et pourtant sans toutes les contraintes d’ordre pratique de
l’approche avec les marqueurs.
Cette expe´rience souligne le fait que notre approche ne re´sout pas une taˆche comple`-
tement nouvelle, ni une taˆche qui ne pourrait pas eˆtre re´solue avec les outils existants.
Ne´anmoins, la performance d’une me´thode ”classique” de´pend principalement de la qua-
lite´ de la calibration de la came´ra, et des algorithmes d’alignement 2D/3D du robot et
du bloc. Or la calibration est difficile, potentiellement longue et n’est pas pe´renne sur un
chantier. De plus, nous avons trouve´ difficile de trouver un algorithme d’alignement et de
de´tection 2D-3D robuste et pre´cis. Bien que les marqueurs peuvent rendre l’alignement
2D-3D facile, ils ont aussi des fortes contraintes pratiques car ils peuvent facilement eˆtre
salis, endommage´s ou partiellement cache´s dans des sce´narios re´els, ce qui les rendrait
ineffectifs, sans compter qu’ils ne´cessitent un placement tre`s pre´cis sur les objets.
(a) (b)
Figure 6.8 – Variante de la base de donne´es ’lab’ avec des poses identiques mais un
marqueur visuel est appose´ sur le dessus du bloc.
6.3.8 Sensibilite´ a` l’environnement
Les re´sultats que nous venons de montrer par rapport a` un environnement de la-
boratoire montrent le potentiel de notre me´thode. Pour aller plus loin et e´valuer la
robustesse de notre approche, nous conside´rons des configurations plus difficiles, c’est-a`-
dire des conditions ’terrain’ plus re´alistes et celles plus de´favorables ’de´fav’. Les re´sultats
pour l’estimation de pose grossie`re sont visibles dans la Table 6.4, et pour l’estimation
de pose pre´cise dans les Tables 6.7 et 6.8. Comme attendu, les re´sultats sont meilleurs
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Table 6.6 – Taux de succe`s de l’estimation de pose avec une me´thode base´e sur l’utili-
sation de marqueurs par rapport a` notre me´thode, sur la base de donne´es ’lab’.
Me´thode Marqueurs Notre me´thode
1 came´ra 1 came´ra 3 came´ras
Configuration 1 orientation 1 orientation 2 orientations
du pre´henseur du pre´henseur du pre´henseur
% (ex ≤ 5 mm) 88.4 61.1 90.8
% (ey ≤ 5 mm) 95.0 65.7 87.6
dans l’environnement ’lab’. Les re´sultats dans un environnement plus re´aliste ’terrain’
sont encore satisfaisant avec un taux de succe`s de 99.1% pour l’estimation grossie`re, et
70.2% pour l’estimation pre´cise. Cependant, dans des conditions de´favorables avec des
morceaux de papiers que l’on peut facilement confondre avec le bloc (voir Fig. 6.6c), la
chute de performance est plus grande. Le taux de succe`s pour l’estimation grossie`re ou`
de nombreux distracteurs sont visibles est de 77.45%, et celui de l’estimation fine chute
a` 45.1%.
Table 6.7 – Taux de succe`s de l’estimation pre´cise avec 3 came´ras et 2 orientations du
pre´henseur sur les diffe´rentes bases de donne´es re´elles d’e´valuation.
Base de donne´es ’lab’ ’terrain’ ’de´fav’
% (ex ≤ 5 mm) 91.8 89.5 73.4
% (ey ≤ 5 mm) 88.5 86.8 71.0
% (eθ ≤ 2◦) 97.9 93.0 86.5
% (ex, ey ≤ 5 mm, eθ ≤ 2◦) 79.9 70.2 45.1
Table 6.8 – Pre´cision (moyenne et e´cart type) de l’estimation de pose pre´cise avec
3 came´ras et 2 orientations du pre´henseur sur les diffe´rentes bases de donne´es re´elles
d’e´valuation.
Base de donne´es ’lab’ ’terrain’ ’de´fav’
ex (mm) 2.3± 1.8 2.3± 1.8 4.0± 4.4
ey (mm) 2.6± 4.4 2.3± 2.0 4.0± 5.2
eθ (
◦) 0.7± 0.6 0.9± 0.7 1.1± 0.9
6.4 Conclusion
Nous avons introduit une nouvelle taˆche d’estimation de pose relative sans calibra-
tion d’un objet par rapport a` un bras robot. La taˆche peut s’appuyer sur une unique
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vue ou sur plusieurs vues, e´ventuellement avec diffe´rentes positions du bras, et avec des
e´tapes interme´diaires possibles pour une estimation de pose plus pre´cise. Nous avons
aussi construit une base de donne´es substantielle pour l’e´valuation de cette taˆche. Enfin,
nous avons propose´ une me´thode ge´ne´rale pour re´aliser cette taˆche, ce qui fournit une
me´thode de re´fe´rence. En effet, notre approche estime la pose du bloc par rapport au
robot avec une pre´cision moyenne – pour une configuration avec une seule came´ra – de
6.2 mm a` 8.9 mm en position et 1.1 ◦ a` 1.3 ◦ en orientation, et une pre´cision moyenne –
pour une configuration a` trois came´ras – de 3.5 mm en position et 0.7 ◦ en orientation, et
ces re´sultats, obtenus dans des conditions de laboratoires, se de´gradent dans des confi-
gurations plus re´alistes ou de´favorables. E´tant donne´e la course limite´e de l’ouverture
de notre pre´henseur, qui requiert une erreur de position infe´rieure a` 5 mm et une erreur
d’orientation infe´rieure a` 2◦, cela se traduit par un taux de succe`s global de 80% pour la
saisie. Bien que ces re´sultats soient le´ge`rement infe´rieurs aux me´thodes se basant sur des
came´ras calibre´es, ils montrent que l’estimation de pose relative peut eˆtre effectue´e dans
la pratique dans des configurations difficiles pour lesquelles la calibration de came´ra est
sensible ou ne peut pas eˆtre effectue´e. Un des points fort de notre me´thode est que l’ap-
prentissage se fait seulement avec des images synthe´tiques, sans qu’aucune image re´elle
soit ne´cessaire, e´vitant ainsi la couˆteuse et fastidieuse constitution d’une base de don-
ne´es d’entraˆınement. Les prolongations naturelles de notre approche incluent de traiter
facilement diffe´rentes formes de robots, diffe´rentes taˆches de saisie et des blocs de formes
diffe´rentes, a` diffe´rentes hauteurs et sur des surfaces non planes.
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Chapitre 7
Conclusion et perspectives
7.1 Conclusion
Ce travail de the`se s’inscrit dans le contexte du de´veloppement de la robotique dans
la construction. On s’inte´resse ici a` la construction robotise´e de structures mac¸onne´es
complexes en ayant recours a` de la vision artificielle. Nous avons aborde´ ce sujet via
deux approches :
— par une conception des structures mac¸onne´es qui permet d’obtenir des syste`mes
innovants en terme de comportement me´canique ou d’assemblage. La piste suivie
ici est l’utilisation des assemblages topologiquement autobloquants pour pouvoir
construire sans cintre et ainsi simplifier l’assemblage par des robots.
— par le de´veloppement d’algorithmes de vision artificielle adapte´e aux contraintes
d’un chantier. Ces algorithmes permettent de localiser et d’estimer la pose relative
d’un bloc de mac¸onnerie par rapport a` un bras robot.
L’e´tat de l’art a d’abord e´te´ dresse´ dans une premie`re partie.
Les assemblages topologiquement autobloquants ainsi que certaines de leurs proprie´-
te´s ont d’abord e´te´ pre´sente´s dans le Chapitre 2. La manie`re de concevoir ces assemblages
sur des surfaces courbes et leur utilisation dans le domaine de la construction ont e´te´
e´voque´es, ainsi que la coupe de joints particulie`re qui leur confe`re a` la fois une certaine
rigidite´ en flexion et un comportement ductile – meˆme si le mate´riau est fragile.
Dans le Chapitre 3, nous avons pre´sente´ plusieurs approches pour l’e´tude de sta-
bilite´ des mac¸onneries. En particulier, l’analyse limite (ou plus ge´ne´ralement le calcul
a` la rupture), le calcul par e´le´ments finis continus et celui par e´le´ments discrets. Nous
avons conclu que, pour l’instant, l’analyse limite n’est pas approprie´e pour l’analyse des
mac¸onneries autobloquantes car la recherche de solutions d’e´quilibre est rendue difficile
a` cause de la ste´re´otomie particulie`re de ces mac¸onneries. De plus, elle surestime les
chargements limites supporte´s car elle ne conside`re pas un crite`re de frottement de Cou-
lomb non associe´. Nous avons alors retenu le calcul par e´le´ments discrets pour la suite du
me´moire meˆme si celui-ci ne´cessite des donne´es supple´mentaires (pas toujours connues
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ou facilement accessibles) sur le comportement mate´riau, le comportement des joints,
etc.
Enfin, nous avons pre´sente´ dans le Chapitre 4 certains algorithmes de vision artificielle
en commenc¸ant d’abord par exposer brie`vement l’apprentissage supervise´ et notamment
les re´seaux de neurones. Puisque l’apprentissage se fait a` partir de donne´es synthe´tiques,
nous avons e´galement pre´sente´ diffe´rentes approches pour adapter l’apprentissage entre
domaines diffe´rents. Enfin, nous avons pre´sente´ diverses techniques de localisation et
d’estimation de pose.
Les contributions de cette the`se ont ensuite e´te´ expose´es dans une seconde partie.
Une proce´dure de conception d’assemblages topologiquement autobloquants a d’abord
e´te´ ge´ne´ralise´e a` la conception de structures courbes, a` partir de maillages de quadrangles
plans, dans le Chapitre 5. Les quadrangles de ces maillages n’e´tant pas force´ment re´gu-
liers, nous avons montre´ qu’il faut ve´rifier certaines ine´galite´s pour s’assurer du blocage
topologique en translation. Ces ine´galite´s nous ont permis de concevoir des assemblages
plans dans lesquels les valeurs d’inclinaison des joints ne sont pas de signe alterne´, contrai-
rement a` ce qui est trouve´ dans la litte´rature. Nous avons e´galement introduit la notion
d’assemblage fortement topologiquement autobloquant. Celle-ci fait re´fe´rence a` l’exis-
tence d’assemblages dans lesquels chacun des blocs est bloque´ en translation, mais un
sous-ensemble – constitue´ de plusieurs de ces blocs – ne l’est pas. La ge´ne´ralisation de la
proce´dure nous a permis de concevoir des structures mac¸onne´es courbes dont la coupe
des joints ne suit pas le principe de normalite´. Nous avons conc¸u deux prototypes dont
l’un contient des blocs en porte-a`-faux et est constructible sans aucun cintre.
Nous avons ensuite (Chapitre 6) introduit une nouvelle taˆche de vision artificielle,
l’estimation de pose relative sans calibration d’un objet par rapport a` un bras robot.
Celle-ci peut s’appuyer sur une unique vue ou sur plusieurs vues, e´ventuellement avec
diffe´rentes positions du bras, et avec des e´tapes interme´diaires possibles pour une esti-
mation de pose plus pre´cise.
Notre approche repose sur l’apprentissage d’un re´seau de neurones convolutifs a` par-
tir uniquement de donne´es synthe´tiques. Pour pallier a` l’e´cart de domaine entre donne´es
re´elles et donne´es synthe´tiques, nous avons utilise´ une technique de domain randomi-
zation, en ge´ne´rant de nombreuses images non re´alistes mais d’une grande diversite´,
notamment par l’utilisation de nombreuses textures, poses du bloc et du robot, condi-
tions d’e´clairage, etc. Nous avons e´galement construit une base de donne´es substantielle,
compose´e d’images re´elles, pour l’e´valuation de cette taˆche.
Enfin, nous avons propose´ une me´thode ge´ne´rale pour re´aliser cette taˆche, ce qui
fournit une me´thode de re´fe´rence. En effet, notre approche estime la pose du bloc par
rapport au robot avec une pre´cision moyenne – pour une configuration avec une seule
came´ra – de 6.2 mm a` 8.9 mm en position et 1.1 ◦ a` 1.3 ◦ en orientation, et une pre´cision
moyenne – pour une configuration a` trois came´ras – de 3.5 mm en position et 0.7 ◦ en
orientation, et ces re´sultats, obtenus dans des conditions de laboratoires, se de´gradent
dans des configurations plus re´alistes ou de´favorables. E´tant donne´e la course limite´e de
l’ouverture de notre pre´henseur, qui requiert une erreur de position infe´rieure a` 5 mm et
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une erreur d’orientation infe´rieure a` 2◦, cela se traduit par un taux de succe`s global de
80% pour la saisie. Bien que ces re´sultats soient le´ge`rement infe´rieurs aux me´thodes se
basant sur des came´ras calibre´es, ils montrent que l’estimation de pose relative peut eˆtre
effectue´e dans la pratique dans des configurations difficiles pour lesquelles la calibration
de came´ra est sensible ou ne peut pas eˆtre effectue´e. Un des points fort de notre me´thode
est que l’apprentissage se fait seulement avec des images synthe´tiques, sans qu’aucune
image re´elle soit ne´cessaire, e´vitant ainsi la couˆteuse et fastidieuse constitution d’une
base de donne´es d’entraˆınement.
Un de´monstrateur re´el inte´grant un bras ABB IRB 120, des blocs paralle´le´pipe´diques
et trois webcams a e´te´ mis en place pour de´montrer la faisabilite´ de la me´thode. Il nous
a permis de valider notre approche et d’en voir les limites en construisant entre autre un
mur courbe a` l’aide de briques paralle´le´pipe´diques, comme illustre´ sur la figure Fig. 7.1.
(a) Conception nume´rique d’un mur le´ge`rement
courbe. Le parcours d’outil a e´te´ ge´ne´re´ graˆce au
logiciel HAL Robotics (https://hal-robotics.
com/).
(b) Mur construit en utilisant notre algorithme de
vision artificielle pour la localisation et l’estima-
tion de pose des blocs.
Figure 7.1 – Conception et fabrication robotise´e d’un mur
7.2 Perspectives
Les ine´galite´s de blocage introduites dans le Chapitre 4 ne concernent que le blocage
en translation. Il serait inte´ressant d’essayer de trouver des conditions similaires pour le
blocage en rotation et e´tudier si l’un implique l’autre.
Le blocage fortement topologique a e´te´ expose´ seulement sommairement dans ce
me´moire. Pour prouver qu’un assemblage est fortement topologiquement autobloquant,
il faut re´ussir a` prouver que n’importe quel sous-ensemble connexe de blocs est bloque´.
Re´soudre ce proble`me de combinatoire est une perspective envisageable.
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Il serait e´galement inte´ressant d’e´tudier le blocage ponctuel areˆte-areˆte et non seule-
ment celui plan-plan.
Bien qu’un prototype constructible sans cintre ait e´te´ pre´sente´, un mode`le reste a`
de´velopper pour une compre´hension plus fine du comportement de ces typologies struc-
turelles. Comprendre les raisons de cette stabilite´ et le cheminement des efforts est une
premie`re e´tape a` franchir afin de pouvoir optimiser la valeur d’inclinaison des joints en
fonction, entre autre, du porte-a`-faux voulu et des efforts en jeu, pour construire sans
cintre.
Les blocs composant le prototype de corolle ont quelques de´savantages pour une
construction robotise´e. Premie`rement, ils sont localement tre`s fins et donc fragiles si
construits en pierre. De plus, leur forme n’est pas optimise´e pour une pre´hension par un
robot. Nous avons de´veloppe´ et sommes en train d’e´tudier un nouveau type de bloc qui
se base sur le principe de ce prototype ; ces blocs e´tant moins fragiles et plus facilement
saisissables par un robot. Ils permettront a priori de construire un plafond sans utilisation
de coffrage et de manie`re robotise´e.
Concernant les aspects de vision artificielle, les prolongations naturelles de notre ap-
proche incluent de traiter facilement diffe´rentes formes de robots et de blocs (notamment
les blocs topologiquement autobloquants), a` diffe´rentes hauteurs et sur des surfaces non
planes. Nous avons effectue´ une estimation de pose a` trois parame`tres (deux de positions
et un d’orientation). Une perspective possible est de ge´ne´raliser l’approche d’estimation
relative a` de l’estimation de pose a` six parame`tres. De plus, il serait inte´ressant de ge´-
ne´raliser l’approche au cas multi-blocs afin d’eˆtre plus proche de ce qui se passerait sur
un chantier re´el.
Enfin, ces de´veloppements lie´s a` l’apprentissage de robots s’inscrit de´sormais dans le
projet de recherche de l’I-Site Future DiXite (Digital Construction Site) dont l’objectif
est de fe´de´rer les compe´tences autour de la construction nume´rique et du chantier du
futur (https://dixite.future-isite.fr/).
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Annexe A
Annexes
A.1 Base de donne´es d’apprentissage compose´e d’images
synthe´tiques
Comme introduit en Section 6.1, nous avons ge´ne´re´ trois bases de donne´es synthe´-
tiques pour entraˆıner trois re´seaux, un pour chaque sous-taˆche :
1. Le robot et le bloc dans des poses ale´atoires pour l’estimation grossie`re,
2. le robot avec le pre´henseur en position verticale pointant vers le bas, pour la de´-
tection 2D du pre´henseur,
3. des zooms du pre´henseur maintenu verticalement et le bloc ale´atoirement place´ a`
ses coˆte´s, pour l’estimation pre´cise.
Nous avons cre´e´ un mode`le simple de pie`ce dans laquelle un bras robot est place´ sur
le sol, et un bloc paralle´le´pipe´dique de dimensions ale´atoires est place´ ale´atoirement a`
ses coˆte´s. Le bras robot avec lequel nous avons effectue´ nos expe´riences est un IRB120 de
l’entreprise ABB, pour lequel nous avons un mode`le 3D. Nous avons aussi un mode`le 3D
pour le pre´henseur. Cependant, nous n’avons pas mode´lise´ les caˆbles accroche´s au robot
et au pre´henseur (pour comparaison voir Fig. 6.1). Nous avons conside´re´ des configura-
tions similaires a` ce qui peut eˆtre trouve´ dans la base de donne´es d’e´valuation compose´e
d’images re´elles, bien qu’avec plus de variations pour ame´liorer la robustesse. Les para-
me`tres ale´atoires que nous avons utilise´ pour la ge´ne´ration d’images synthe´tiques sont
les suivants :
— La taille de la pie`ce dans laquelle se trouve le robot est de 20 m × 20 m, de telle
sorte que les murs sont visibles sur certaines des images.
— L’orientation et la position de la base du robot (qui fait environ 20 cm × 30 cm)
sont choisies ale´atoirement. (La hauteur du robot est de l’ordre de 70 cm et la
longueur du bras de l’ordre de 50 cm).
— Les valeurs d’angle des articulations du robots sont tire´es ale´atoirement parmi
toutes les valeurs possibles, excepte´ pour la taˆche de localisation 2D du pre´hen-
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seur et la taˆche d’estimation pre´cise, dans lesquelles l’extre´mite´ du bras est place´
verticalement au dessus du sol.
— Chaque dimension du bloc paralle´le´pipe´dique (hauteur, largeur, longueur) est tire´e
ale´atoirement entre 2.5 cm et 10 cm.
— Le bloc est pose´ a` plat sur le sol avec sa position et son orientation tire´es ale´a-
toirement dans une zone de positions atteignables par le robot pour la sous-taˆche
d’estimation grossie`re, ou bien dans une zone carre´e de 12 cm de coˆte´ en dessous
du pre´henseur pour la sous-taˆche d’estimation pre´cise.
— Toutes les textures, pour le sol, le robot et le bloc sont tire´es ale´atoirement parmi
69 textures diffe´rentes.
— Le centre de la came´ra est tire´ ale´atoirement entre 70 cm et 130 cm du sol dans un
manchon cylindrique de rayon minimum 1m et de rayon maximum 2.8 m, centre´
sur le robot, comme illustre´ dans la Fig A.1.
— Pour les images destine´es a` l’estimation grossie`re (vues larges), la cible qui vise la
came´ra est tire´e ale´atoirement dans un cylindre, centre´ autour de la base du robot,
de rayon 30 cm et de hauteur 50 cm.
— Pour les images destine´es a` l’estimation pre´cise (vues zoome´es), on effectue un
rognage d’une vue large autour du centre du pre´henseur avec un le´ger de´calage
ale´atoire.
— La came´ra pivote autour de son axe principal (ligne entre le centre de la came´ra
et sa cible) avec un angle tire´ ale´atoirement entre -8 et +8 degre´s.
— La distance focale de la came´ra est tire´e ale´atoirement entre 45 mm et 75 mm pour
un capteur e´quivalent de taille 24 mm × 24 mm.
— Les images synthe´tiques sont de tailles 256 × 256 pixels.
Les images ont e´te´ ge´ne´re´es avec le moteur de jeux vide´os Unreal Engine 4. La base
de donne´es cre´e´e pour l’estimation grossie`re consiste en approximativement 420k images
(des exemples sont visibles dans la Fig. 6.4a), celle pour la de´tection 2D du pre´henseur
consiste en approximativement 280k images (exemples visibles dans la Fig. 6.4b) et celle
pour l’estimation pre´cise consiste en approximativement 600k images (exemples visibles
dans la Fig. 6.4c). Nous avons utilise´ 90% de ces images synthe´tiques pour l’apprentissage
et les 10% restant pour la validation lors de l’apprentissage du re´seau.
A.2 Base de donne´es d’e´valuation compose´e d’images re´elles
Comme explique´ en Section 6.3.1, notre base de donne´es d’e´valuation est divise´e en
trois parties, correspondant aux trois configurations illustre´es sur la Fig. 6.6.
1. pour les donne´es ’lab’, le robot et le bloc sont sur la table avec aucun distracteur,
ni aucune texture particulie`re,
2. pour les donne´es ’terrain’, la table est recouverte de terre, sable et graviers rendant
ainsi la surface ine´gale,
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Figure A.1 – Repre´sentation de certains parame`tres de´finissant une configuration de
pose relative entre le robot et une came´ra.
3. pour les donne´es ’de´fav’, la table est couverte de morceaux de papiers qui peuvent
eˆtre confondus avec les blocs paralle´le´pipe´diques.
Nous utilisons le robot lui-meˆme pour de´placer pre´cise´ment les blocs a` des poses
pre´cises, ce qui fourni une mesure fiable de leurs positions et orientations relatives, pour
chaque configuration. En pratique, le bloc peut le´ge`rement se de´caler de la position
pre´vue au fur et a` mesure que le robot le saisit, le de´place et le repose. Pour s’assurer
qu’il n’y a pas de de´calage, la position du bloc est ve´rifie´e et re´aligne´e toutes les dix poses.
Duˆ a` la course limite´e des mors du pre´henseur, nous n’avons conside´re´ qu’un seul bloc de
dimensions 5 cm × 8 cm × 4 cm. A` noter cependant que notre me´thode n’exploite pas
cette information ; nous pensons qu’une me´thode robuste est capable de traiter une large
gamme de formes de blocs. Puisque nous voulons mode´liser des situations dans lesquelles
le robot peut saisir un bloc, nous avons restreint la porte´e du bras a` la distance pour
laquelle le pre´henseur peut eˆtre maintenu vertical au dessus du bloc, c’est-a`-dire 0.505 m.
Nous avons collecte´ les images de trois came´ras a` diffe´rents points de vue, regardant la
sce`ne le´ge`rement par le dessus. Pour eˆtre suˆr que le bloc soit visible dans la plupart
de images, nous avons en fait conside´re´ successivement diffe´rentes re´gions de la table
d’expe´rience pour e´chantillonner les poses du bloc, de´plac¸ant la came´ra pour s’assurer
une bonne visibilite´ pour chaque re´gion. Les came´ras sont de´place´es manuellement sans
soin particulier. La distance entre une came´ra et le bloc est typiquement comprise entre
1 m et 2.5 m. L’angle maximum entre la came´ra la plus a` gauche et celle la plus a` droite
est de l’ordre de 120 degre´s. Cette configuration est illustre´e sur la Fig. 6.7. Pour chaque
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position de bloc par rapport a` la base du robot, nous avons conside´re´ deux articulations
principales du bras du robot : une configuration ale´atoire du bras pour la sous-taˆche de
localisation grossie`re, et une configuration ou` le pre´henseur est vertical, pointant vers
le bas et positionne´ pre`s du bloc pour la sous-taˆche de localisation pre´cise. Dans ce
dernier cas, nous avons positionne´ le haut des mors du pre´henseur 150 mm au dessus de
la surface de la table, dans une position horizontale ale´atoire dans un carre´ de 120 mm
de coˆte´ autour du bloc. Nous avons en fait enregistre´ deux orientations du pre´henseur
en le pivotant autour de son axe vertical : une premie`re orientation ale´atoire puis une
seconde orientation qui se de´duit de la premie`re par une rotation autour de l’axe vertical
de 90 degre´s (voir Fig. 6.5). Puisque l’orientation du pre´henseur, par rapport a` laquelle
on de´finit l’estimation pre´cise, peut eˆtre dure a` estimer pour certaines configurations,
utiliser deux orientations permet des pre´dictions plus pre´cises. Au total, nous avons
conside´re´ approximativement 1300 poses (positions et orientations) du robot et du bloc.
Ce qui me`ne a` un total d’environ 12000 images, de taille 1080 × 1080 pour les vues
larges et 432 × 432 pour les vues zoome´es, avec les ve´rite´s terrains relatives pour la
position et l’orientation. Les came´ras utilise´es sont les webcams eLight full HD 1080
de la marque Trust. Les parame`tres intrinse`ques de la came´ra ne sont pas disponibles,
ni estime´s. Ne´anmoins, la distance focale a e´te´ de´termine´e approximativement comme
valant 50 mm et dans les images synthe´tiques, la distance focale a e´te´ prise ale´atoirement
entre 45 mm et 75 mm. Les bases de donne´es et mode`les 3D sont disponible sur http:
//imagine.enpc.fr/~loingvi/unloc/.
A.2.1 De´tails de l’architecture du re´seau
Nous de´finissons ici ce que sont les cases pour les trois diffe´rents re´seaux qui abordent
chacun une sous-taˆche. Le nombre de cases pour la dernie`re couche du re´seau d’estimation
grossie`re de´pend de la taille de ces cases et de la porte´e maximale du bras robotique avec
le pre´henseur maintenu vertical, c’est-a`-dire 0.505 m. En pratique, on de´finit des cases
de 5 mm pour l’estimation grossie`re et de 2 mm pour l’estimation pre´cise, ce que l’on
peut visualiser par la grille fine rouge sur les figures Fig. 6.1a et Fig. 6.2. Ces figures
donnent e´galement une ide´e de la pre´cision de la localisation par rapport aux dimensions
du bloc et du robot. Pour l’estimation angulaire, nous avons utilise´ des cases de 5 et 2
degre´s respectivement. Pour le re´seau de de´tection 2D du pre´henseur, nous avons de´finit
des cases dont la taille vaut 2% de la largeur de l’image. Puisque nous pre´disons chaque
dimension se´pare´ment, cela me`ne a` 202 cases pour x et y et 36 cases pour θ pour le re´seau
d’estimation grossie`re, 60 cases pour x et y et 90 cases pour θ pour le re´seau d’estimation
pre´cise, et enfin, 50 cases pour x et y pour le re´seau de localisation du pre´henseur.
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